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Absztrakt

A technikai fejlédés és a globalizacié napjaink egyik vezetd szdérakoztatd iparagava tette a
sportot, és kiilonosen a labdaragast. A sportdg gazdasagi fejlédésével parhuzamosan a
kapcsolodo piacok, igy a sportfogadopiacok is dinamikus novekedésen mentek keresztiil az
elmult években, nagyban kdszonhetden a fogadasi lehetdségek boviilésének és a mérkdzésekrol
gyljtott adatok szélesebb korének. A kozelmult trendjének megfelelden a mérkdzések
kimenetelének eldrejelzése €s a piacok hatékonysaga kiemelten foglalkoztatja a fogadokat és a
kutatokat, az emlitett témak pedig jelen dolgozat céljaul is szolgaltak. Kutatdsom kérdése tehat
az volt, hogy a talalkozok kimenetlének eldrejelzése altal azonosithato-e statisztikai arbitrazs-
lehetdség az angol elsé osztaly labdaragd bajnoksag (Premier League) sportfogadopiacan.
A meccsek eredményét osztalyozasi (klasszifikacios) €s regresszios feladatként is értelmezve
gépi tanuldson és neurdlis halon alapuldé modellekkel jeleztem eldére, melyek magyarazé
valtozoi a csapatok kozelmultbeli meccsein nytjtott teljesitményét, valamint a jatékoskeret
pillanatnyi jellemzdit ragadtdk meg. A korabbi kutatdsokhoz képest a kezddcsapatok piaci
értéke, a sériilt és eltiltott jatékosok szama, valamint a csapatok aktualis formdja is bevondasra
keriilt a modellekbe. A becslések alapjan kiilonb6zo kockazati paraméterekkel rendelkezd
stratégiakat definidltam, melyek koziil a legjobb 76% feletti pontossagot, valamint 2,13%-o0s
meccsenkénti hozamot ért el. A hozam pozitivitdsa azonban statisztikaliag nem bizonyult
szignifikansnak, megerdsitve ezaltal a labdaragomérkdzések kimeneteléhez kapcsolodd magas
bizonytalansagot és a fogadasi piacok tobbnyire hatékony miikodését. Osszességében bar jelen
kutatds nem tudott szignifikdnsan pozitiv hozaml stratégiat felmutatni, az eldrejelzés
modszertananak bdvitésével és az optimalis fogadési stratégidk kockazati jellemzdinek

meghatarozasaval utat mutathat a jovobeli elemzések szamara.

Kulesszavak: Futballmérkézések eldrejelzése, machine learning, sportfogadopiac,

hatékonysag, hozam-kockazati paraméterek



Abstract

Due to the technological development and globalisation in recent decades, sport and football
has become one of the leading entertainment industries of our time. In parallel with the
economic development of the sport, sports betting as a related market have experienced
dynamic growth in recent years, largely thanks to the expansion of betting opportunities and
the wider range of data collected on matches. In line with the recent trend, the prediction of
match outcomes and the efficiency of these markets have been a major concern for bettors and
researchers, and these topics have been the focus of this thesis. The question of my research
was whether statistical arbitrage opportunities can be identified in the English Premier League
sports betting market by predicting the outcome of matches. I predicted match outcomes both
via classification and regression using machine learning and neural network models, whose
explanatory variables captured the teams' performance in recent matches and the characteristics
of the actual game. In addition to previous research, the market value of starting teams, the
number of injured and suspended players, and the current form of teams were also included in
the models. Based on these estimates, strategies with different risk parameters were defined,
the best of which achieved an accuracy of over 76% and a return per match of 2.13%. However,
the positivity of the return was not statistically significant, confirming the high uncertainty
associated with the outcome of football matches and the mostly efficient functioning of betting
markets. Overall, although the present study could not show a significantly positive return
strategy, it may point the way to future analyses by extending the forecasting methodology and

identifying risk characteristics of optimal betting strategies.

Keywords: football match prediction, machine learning, sports betting market, efficiency,

return-risk parameters
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I.  Bevezetés

Napjainkra a labdarugas a vildg egyik legnagyobb szorakoztatd ipardgava valt.
A legnagyobb téttel bird mérkdzéseket emberek millidi kovetik vilagszerte (a 2022-es FIFA
Labdarugd Vilagbajnoksag dontéjét példaul a Nemzetkozi Labdarigod Szovetség becslése
szerint kozel 1,5 milliard ember kovette vilagszerte — FIFA.com, 2023), a tradicionalis
futballklubok tobbmillidés nemzetkdzi szurkoldi tdborral rendelkeznek, a sportdg gazdasagi
sulya pedig nagyobb, mint valaha. A Statista 2018-as becslése alapjan a sporthoz kapcsolddo
piacok mérete a vildg GDP-jének 0,5%-at tette ki (471 Milliard dollar). Bar a labdarigas
gazdasagi novekedése 2020-ban a Covid-19 jarvannyal jaré altaldnos globalis recessziod
kovetkeztében hirtelen megtorpant, a jarvany elmulasaval hamar visszaallt a korabbi dinamikus
novekedési palyara. Az elmult évtizedek technoldgiai fejlddése felgyorsitotta a sportag
globalizalddasat is, mely a kordbbinal sokkal jobban integralt piacokat (gondolhatunk itt a
jatékospiacra, a sportturizmusra, de akar a merchandising termékek, vagy kozvetitési jogok
piacara is), szélesebb szurkoloi bazist és a mérkdzésekhez, mint termékhez/szolgaltatashoz vald

sokkal kénnyebb hozzaférést eredményezett.

A labdarugés népszertiségének egyik legfontosabb eleme a jaték nehézségébdl eredd
kiszamithatatlansag. A tOobbi csapatsportaghoz képest drasztikusan alacsony golok/pontok
szama sok esetben megjosolhatatlanna teszi a mérkdzések kimenetelét, melyre egy-egy véletlen
esemény akar dontd befolyéassal is lehet. A labdarugas ezen sajatossaga szamos esetben
eredményez a csapatok teljesitményével (melyet manapsag mar komplex statisztikai
mutatokkal mérnek mar) ellentétes végeredményt, mely a sportklubok szakmai-gazdasagi
igazgatdsara ¢és a szurkolok magatartdsdra is jelentds hatdst gyakorol. Ezen
kiszamithatatlansagra épiil a sportdg egyik legnagyobb piaca, a sportfogadas is, amelyet a

bukmeékerek és a fogadok mérkdzésrdl alkotott eltérd vélemeénye tart mitkodésben.

Dolgozatom fokuszaban a labdaragéas egyik kapcsolodo piaca, a sportfogadopiac all.
A futballt a kezdetektdl kisérd sportfogadas szintén komoly atalakuldson ment keresztiil az
1990-es ¢évektdl kezddden. Az internet elterjedése megagyazott az online sportfogadéasnak,
amely idével kiegésziilt az €16 fogadas lehetdségével, valamint szamos egzotikus eseménnyel
is. A piac boviilésével parhuzamos egyre nagyobb lett az igény a meccsek kimenetelének, mint
legjellemzObb fogadéasi formanak a hatékony eldrejelzésére. A probléma komplexitdsa a
szurkolok mellett szamos kutatét is inspiralt mar, akik kvalitativ (szakértéi vélemények) €s
kvantitativ adatok (példaul statisztikak, a meccsek kiilsd koriilményei) alapjan probaltak

megbecsiilni a mérkdézések végeredményét, majd eredményeikre sportfogado stratégiat épiteni.
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A korabbi tanulmanyokkal Osszhangban kutatdsom célja az angol elsé osztalyu
labdaragé bajnoksag (Premier League) futballmeccseinek eldrejelzése gépi tanuldst (machine
learning) és neuralis héalokat alkalmazé kvantitativ modellek segitségével. Modelljeimet a
csapatok kozelmultban lejatszott mérkdézéseinek teljesitménymutatoira alapoztam, de a
relevans kutatasokhoz képest tobb fontos kiils6 valtozoval (kezddcsapatok piaci értéke, sériiltek
¢s eltiltottak szama, illetve a csapatok formaja) is kiegészitettem. A futballmeccsekrdl elérhetd
informaci6 novekedését kihasznalva a pontosabb becslés érdekében adatbazisomba bevontam
szamos, csak 2018 ota elérhetd 1j statisztikai adatot (mint példaul a varhato goélok - xG, varhato
goblpasszok - XxAG, vagy részletes passz-statisztikak, ...) is. Az eldrejelzések alapjan kiilonféle
sportfogado stratégidkat definialtam, majd Oket historikus oddsokon tesztelve megprobaltam

statisztikai arbitrazslehetdségeket! azonositani a fogaddpiacon.

A fogadasi stratégidk statisztikai elemzésével arra a kérdésre kerestem a valaszt, hogy a
legujabb statisztikai adatok, illetve a modellezésbe bevont kiils6 valtozok magasabb becslési
pontossagot eredményeznek-e. Az ezt kdvetd pénziigyi elemzés (mely a hozam ¢és a kockézat
értekelését foglalta magiba) soran pedig a piac hatékonyséagat, illetve a sikeres fogadasi
stratégiak fobb karakterisztikdit vizsgaltam. Ez alapjan kutatasi kérdéseim a kovetkezdképp

formalizalhatok:

1. A legljabb statisztikai adatok felhasznalasa, illetve 1ényeges kiilsé valtozok eldrejelzd
modellekbe torténd bevondsa képes emelni a stratégiak eldrejelzd pontossagat?
2. A mérkdzések kimeneteléhez kapcsoloddan azonosithato statisztikai arbitrazs az angol

Premier League sportfogadopiacan?

Az elemzés zaradsaként részletes vizsgalatnak vetettem ald az egyes fogadasi modszerek
kockazatvallalasi hajlanddsagat, a becslések korlatait pedig érzékenységvizsgalattal hataroztam

meg.

A dolgozat tovabbi felépitése a kovetkezd: a masodik fejezet a feldolgozott
szakirodalom alapjan Gsszefoglalja a sportfogaddpiacok, illetve a futballmeccs-kimenetelek
elérejelzésének korabban prébalt maddjait, mig a harmadik fejezet bemutatja az dsszegylijtott

adatbazis statisztikai jellemzoit, valamint az elérejelzéshez alkalmazott modszertant. A kutatés

" Alexander & Dimitriu (2005) definicidja alapjan a statisztikai arbitrazs olyan pénziigyekben elterjedt
replikalo stratégia, amely komplex statisztikai modellek segitségével automatikus (emberi beavatkozas
nélkiili) kereskedésen keresztiil képes kihasznalni a piacok pillanatnyi félredrazasait és statisztikailag
szignifikans hozamot generalni.



eredményei a negyedik fejezetben olvashatok, mely utan a dolgozat az 6todik, Osszegzd

fejezettel zarul.



II. Szakirodalmi attekintés

II.1. A sportfogaddopiacok miikodése és hatékonysaga

A futballmérk6zésekhez mar a kezdetektdl kapcsolodo sportfogadas ugyan a sportaggal
egylitt komoly valtozasokon esett 4t az elmult évtizedekben, de alapvetd jellemz6i €s mitkodési
logikéja valtozatlanul megmaradt. A mérkdzéshez kapcsolodd események oddsait a piacot
iranyitd sportfogadd iroddk és —tarsasagok hatarozzak meg, a jellemzOen maganszemély
fogadok pedig szamukra optimalis modon valasztanak mérkdzéseket és teszik meg tétjeiket
sajat megérzéseik ¢és informdacioik alapjan. A pénziigyi piacoktol eltéréen a sportfogado
tarsasagok nem arjegyzoként tevékenykednek (azaz hangoljak Ossze a keresletet a kinalattal),
hanem az oddsok meghatarozdsaval jellemzden komoly kockazatot vallalnak a fogadok
tomegével szemben (Levitt, 2004). Ezen okbol kifolyolag a fogadoirodak érdeke a fogadasra
kinalt események bekovetkezési valosziniiségét tiikr6zé oddsok olyan beallitdsa, mely hosszu
tavon profitabilis miikodést tesz szdmukra lehetdvé. Pontatlanul meghatarozott oddsok ugyanis
nemcsak alkalmanként, hanem akdr konzisztensen is képesek lehetnek aldasni a tarsasag

pénziigyi teljesitményét.

Levitt (2004) tanulméanya alapjan a fogaddiroddk két moddon, illetve ezek
kombindciodjaval tudjak hosszutavu profitabilitasukat biztositani. Az egyik modszer arra épiil,
hogy a bukméker az oddsok beallitdsaval koriilbeliil kiegyenliti a két oldalra érkezd tétek
volumenét. Ezen viselkedésével a fogadoiroda képes lehet mérsékelni, vagy teljes egészében
lefedezni a kockézatot, igy a szolgaltatasnytjtasért felszamolt teljes jutalékot profitként zsebre
teheti. A masik modszer a fogadhatd események bekdvetkezési valoszinliségének, azaz a
fogadas fair aranak lehetd legpontosabb meghatarozasa. Ilyenkor bar a bukméker altal felvett
pozicié nyitott marad és szamos alkalommal veszteséghez vezet, a nagy szamok torvénye
alapjan hossz tdvon mégis profitabilis marad a fogadodiroda — kdszonhetéen megint a
szolgaltatasnyujtasért felszamitott jutaléknak. Ez utdbbi modszer azonban csak akkor
fenntarthat6, ha a fogadasokat kiir6 szervezet képes konzisztensen pontosabb becsléssel
eldallni, mint a fogadok. A feltétel biztositasa érdekében napjaink sportfogado irodai komplex
modellek ¢€s szakértdk sokasagat hasznaljak eldrejelzéseik soran, melyeket i1d6rdl idore

korrigalnak a birtokukba keriilé ijabb és ujabb informaciok alapjan?.

2Feddersen és szerzbtarsai (2023) kutatasukban azt vizsgaltak, hogy a fogadoirodak vajon szamottevéen
korrigaljak-e eldrejelzéseiket (és oddsaikat) a csapatok altal varhatéan kifejtett erdfeszitésnek
megfelelden. A kutatok eredményeikben igazoltak a vizsgalt jelenség 1étezését, melyet azzal indokoltak,
hogy a komolyabb hosszl tava célok (bajnoki cim, nemzetk6zi kupaszereplés kiharcolasa, vagy a kiesés
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A sportfogaddpiacok miikddésének kdzponti fogalma az odds, amely a fogadasra kinalt
események bekovetkezési valdszinliségét hivatott tiikrozni. Az oddsok és a valosziniiség
ekvivalencidjat a kdvetkez6 formula biztositja:

1
OddS(A) = m

rrrrrr

hazai gy6zelem, a dontetlen, és a vendégsiker valoszintisége 50%, 25% és 25%, akkor az ehhez
kapcsolddo elméleti oddsok 2,00, 4,00 és 4,00 lennének. Mivel a fair oddsok hasznalata hossza
tavon 0 vallalati profitot eredményezne, az elméleti értékekbdl a fogadoirodak jellemzden
levonnak valamennyit szolgaltatisnyujtasi dijként®. A jutalék felszamitasa miatt tehat a fogado
minden kimenetel esetén a varhaté hozamnal alacsonyabb kifizetésben részesiil, a kiilonbség

pedig a szolgaltatast kinalo szervezet zsebében marad profitként.

A tétek elhelyezésének logikaja a kovetkezOképp néz ki: a fogadd kivalasztja a szamara
szimpatikus mérkdzést és a kapcsolodo eseményt, majd egy altala meghatarozott tétet (jeloljiik
F-fel) helyez a valasztott kimenetelre. Sikeres fogadds esetén a nyeremény Osszege az
elhelyezett tét és az odds szorzata (F * odds) lesz, mig helytelen tipp esetén a teljes feltett tét

elveszik.

Bér az alapvetd mechanizmusok idOben valtozatlanok maradtak, az online fogadas
elterjedése, valamint a hirdetett események korének kiszélesedése jelentdsen megvaltoztatta a
piac szerkezetét és elmult évtizedes trendjeit (Parke & Parke, 2019). A sportag
globalizalodasabol a digitalizacion maga is atesd fogadoipar is rengeteget profitalt, melyet jol
igazol a globalis online fogadopiac méretének megnégyszerezddése a 2017 (13,69 Milliard
USD) ¢és 2023 (43,55 Milliard USD) kozti iddszakban (Statista.com, 2024a). A dinamikus
novekedés folytatasat illetden egyetért a piackutatd tarsasdgok tobbsége, akik az eurdpai piacon
5-10%-o0s éves boviilést josoltak a kovetkezd sziik tiz éves idészakra (DBMR, 2022; GII, 2022,
GVR, 2024 ¢és Statista.com, 2024b). A sportfogadas 21. szazadi trendjeit megfigyelve
egyaltalan nem meglepetés, hogy napjaink vezetd sportfogado irodai online lehetdségeket
kinal6 weboldalak, mint példaul a Bet365, a William Hill, a Betfair, a Unibet vagy a Betway
(completesports.com, 2023).

elkeriilése) nélkiil palyara 1épd csapatok hajlamosak csokkenteni eréfeszitéseiket, mely gyakran a
gy6zelmi valosziniiségiik leértékeléséhez vezetett.

3 Ezen iizleti magatartds azt eredményezi, hogy a piacon megfigyelheté oddsokbol szamitott
val6szintiségek 0sszege meghaladja az egyet.



A 2020-2021-es szezonban a topbajnoksagok mérkozéseire
elhelyezett tétek 6sszege ligankeént
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1. Abra: A 2020-2021-es futballszezon sordn a topligdk mérkézéseire elhelyezett tétek osszege

bajnoksagokra lebontva. Forras: Statista.com, 2023.

Az eurdpai labdaragashoz kapcsol6do fogadasok nagy részben az ot topligahoz?, illetve
a nemzetkdzi versenysorozatokhoz (UEFA Bajnokok Ligaja, UEFA Europa Liga, UEFA
Konferencia Liga) kapcsolédnak, de a célpontok koziil magasan kiemelkedik a vilag
leggazdagabb és legszorakoztatobb bajnoksaga, az angol Premier League. Az angol elsd
osztalyt bajnoksag dominancidja tehat nemcsak szakmai® és gazdasagi® teriileten, hanem a
sportfogadopiac kereskedési volumenében is megfigyelhetd. Ez utobbit timasztja ala a fentebb

lathato 1. abra, amely a 2020-2021-es szezonban a topbajnoksagok mérkdzéseire elhelyezett

* Bur6pa top 6t labdargé ligaja kozé az angol Premier League, a spanyol La Liga, az olasz Serie A, a
német Bundesliga, illetve a francia Ligue 1 tartoznak.

értékelése is, mely szerint a Premier League-ben jatszo jatékosok Osszértéke meghaladja a sorban
masodik legértékékesebb jatékosokkal rendelkezd bajnoksagban, a La Ligaban ¢élo szerzddéssel
rendelkez0 sportolok Osszértekének kétszeresét.

® A Deloitte 2023-as Annual Review of Football Finance elemzése alapjan a Premier League-klubok
2021-2022-es szezon soran realizalt bevétele szintén kétszerese a rangsorban masodik La Liga
egyesiiletei altal generalt forgalomnak.



tétek Osszegét vizualizalja bajnoksagokra lebontva. Bar 2020-2021-ben a Premier League
mérkdzéseire tobb, mint masfélszer annyi tét érkezett be, mint a sorban masodik La Liga
meccseire, 0sszességében mindegyik bajnoksag sportfogaddpiaca likvidnek mondhatd, mely

jellemzdéen magas foku hatékonysagot is biztosit.

A fogadési piacok altaldnosan magas szisztematikus kockdzati szintje (mely a
mérkdzések eldrejelzéséhez kapcsolddo bizonytalansagbol fakad), az ipardg globalizalodasa,
valamint a fogadoiroddk kozti verseny er0sodése gyakran megkérddjelezi a hatékonysag
kérdését, mely ezért mar évek ota a piacot érintd kutatasok egyik kozponti kérdése. A pénziigyi
piacokkal kapcsolatban Fama vetette fel el6szor a hatékony piacok elméletét (1970), melynek
gyenge formaja azt jelenti, hogy a pillanatnyi arak tiikroznek minden multban megfigyelt
relevans informacidt (Angelini & De Angelis, 2019) és a jovobeli arak lehetd legpontosabb

eldrejelzéséiil szolgalnak.

A sportfogadopiacok hatékonysaganak gyenge formajat kezdetben OLS-regresszioval,
majd rendezett probit regressziés modellekkel vizsgaltdk. Ezt a moddszertant valasztotta
Goddard és Asimakopoulos (2004) is, akik az angol Premier League 1999-2001-es id6északanak
mérkdzései alapjan cafoltak a hatékonysag gyenge formajat. Elemzésiik soran ugyanis képesek
voltak olyan fogadasi stratégidt azonositani’, amely statisztikailag szignifikins hozamot
eredményezett a tesztek sordn. Vlastakis és szerzOtarsai (2009) tobb eurdpai bajnoksag
mérkdzéseit tartalmazo adatbazison vizsgaltdk a kérdést, és szintén arra a kovetkeztetésre
jutottak, hogy lehetséges a fogadoiroddkat konzisztensen megverd fogadasi stratégiat
létrehozni. Poisson-eloszlasra épitd multinomialis logit regresszids modelljével a szerzéparos
két anomadlidt, a hosszutav torzitd hatdsat (long-shot bias), illetve a vendégcsapatok
teljesitményének feliilbecsld jelenséget is azonositottdk. Angelini és De Angelis (2019) 11
eurdpai bajnoksag taldlkozoéit és a kapcsolddd online sportfogadopiacokat elemezve eltérd
mértékll hatékonysagot tapasztaltak. A kutatok a 41 bukméker altal meghatarozott oddsok
atlagat hasznalva megerdsitették az online piacok gyenge forméji hatékonysagat, a
legmagasabb oddsok alkalmazéasa esetén — amelyeket a fogadok a piaci verseny miatt szabadon
valaszthatnak — ugyanakkor anomaliakat is azonositottak. Eredményeikkel harom bajnoksag
mérkdzéseihez kapcsoldddan is megerdsitették a hosszatav torzitd hatasat, mely a fogadoi

jutalék megfizetése mellett is abnormalis hozamhoz vezetett.

" A szerzdk szerint a piaci hatékonytalansag elsésorban a szezon végén (4prilisban és majusban) eltérd
téttel jatszott mérkozésekhez kapcsolodott, igy fogadasi stratégiajuk is ezen idészakban rendezett
talalkozok elorejelzéséhez kapcsolodott.



Elaad ¢és szerzdtarsai (2020) tobb, mint 16 000 angol labdarigoé mérkdzés eredményeit
¢és 51 online bukméker ajanlatat OLS-regressziokkal elemezve megallapitottak, hogy az oddsok
altalanossagban fairek, és mentesek mind hosszatavu, mind pedig a kimenetelek eldrejelzésébol
adodo torzitd hatastol. Mindazonaltal 6k is igazoltak, hogy az egyes bukmékerek altal beallitott
oddsok onmagukban nem hatékonyak, mivel gyakran nem hasznaltak fel a versenytarsak oddsai
altal tiikr6zott informacidkat. A szerzok eredményeikben mindezek mellett a fogadoi jutalék €s

az irodak profitabilitdsanak csokkenésérdl is beszamoltak.

A korabbi kutatasoktol eltéréen (Richard & Vecer, 2021) a hatékony piacok martingal-
tulajdonsaga® alapjan kozelitette meg a kérdést. Valoszintiségbecslé modelljiikkel a szerz8k azt
vizsgaltak, hogy multbeli informaciok hatdst gyakorolnak-e a jelenbeli oddsra. Bayes-i
faktorokra és a fogaddk logaritmikus hasznossagfliggvényének maximalizéldsara alapozott
kutatdsuk soran azonban nem taldltak bizonyitékot piaci anomalidk 1étezésére. Végezetiil a
legfrissebb kutatas, Winkelmann ¢€s tarsai munkdja (2024) abbol a feltevésbdl indult ki, hogy a
korabban azonositott torzité hatasok jelentds része a vizsgalt minta korlatozott méretének
tudhato be. Szimulacios elemzésiikkel arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy bar az elmult
é¢vekben a sportfogadd irodak jelentdsen fejlesztették eldrejelzd modszereiket, idészakosan
el6fordulhatnak torzitd hatasok a piacon. Ezutdn az 6t eurdpai topliga 2005-2019 kozott
lejatszott mérkdzéseit empirikus elemzésnek vetették ald és azt tapasztaltak, hogy bar egyes
szezonokban eldéfordultak piaci anomalidk, ezek nem voltak sem tartosak, sem szisztematikusak
a ligakon keresztiil. Mindezek mellett a szimulacids elemzés azt is alatamasztotta, hogy teljes
piaci hatékonysag esetén is el6fordulhatnak statisztikailag szignifikans torzitd hatasok bizonyos

1d6szakokban.

Osszességében megallapithatd, hogy a sportfogadépiacok hatékonysiga az elmult
években €s napjainkban is szdmos kutatast inspiral, az eddigi modellek és elemzések azonban

nem vezettek egyértelmi eredményre.

8 A pénziigyi piacokon megszokott martingél-tulajdonsag az arfolyamok varhat6 értékére vonatkozik,
¢s azt mondja ki, hogy a jovobeli varhato értékre a legjobb becslés az aktualis arfolyam.
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II.2. A labdarugomérkozések Kkimenetelének elorejelzése
matematikai modellekkel

A sportfogaddpiacok elemzésének kulcsfontossagi eleme a futballmérkézések
kimenetelének eldrejelzése, melyhez a kutatok altaldban komplex matematikai, vagy
statisztikai modelleket hasznalnak. A problémat kezdetben tobbnyire az elsé modon kozelitették
meg, melyet a matematikai formulak kisebb adatigénye (gyakran egyediil a golok eloszlasara

volt sziikség az elemzéshez), egyszeriisége és konnyebb interpretalhatosaga indokolt.

A relevans kutatdsok egy része kiemelt sportesemények (példdul Labdartgo
Vilagbajnoksag vagy Eurdpa Bajnoksag) meccseinek eldrejelzéséhez kapcsolodott. Az elsd
probalkozok kozott volt Stefani (1980), aki a legkisebb négyezetekre (OLS) €piil6 mindsitd
modelljével tett kisérletet az 1978-os vilagbajnoksagon jatszott talalkozok eredményeinek
becslésére. A szerz6 modszertanat professzionalis €s amator amerikai futballmeccsekre, illetve
kosarlabdameccsekre is alkalmazta. Zeileis €és szerzotarsai (2016 és 2018) szamos online
fogadoiroda véleményének konszenzusa alapjan szimulalta le a 2016-os Europa Bajnoksag,
valamint 2018-as Labdartgé Vildgbajnoksag mérkdzéseit, és bar elorejelzéseik nem voltak
minden esetben pontosak® (a gydztes valogatottat példaul egyik esetben sem tudtak eltalalni),
az esélyes csapatok teljesitményét par kivételtdl eltekintve helyesen modellezték. Groll és
szerzotarsai (2018) a 2002-2014 kozti vilagbajnoksagok adatai alapjan alkalmaztak Poisson-
regresszios, illetve Random Forest (véletlen erdd) - alapu modelleket a 2018-as torna

mérk6zéseinek szimulalasara.

Természetesen eldrejelz0 modellek ¢és fogadasi stratégidk a kiilonb6zd bajnoksagok
mérkdzéseivel kapcsolatban is sziilettek. A matematikai alapokon nyugvoé eldrejelzés egyik
alapvetd munkija Maher (1982) nevéhez kotddik, aki a csapatok tdmado- és védekezd-
képességét alapul véve modellezte a meccsek lehetséges kimenetelét. A szerzé a golok
fliggetlen, illetve kétvaltozos Poisson-eloszlasat feltételezve is szignifikans eredményeket ért
el. Rue és Salvesen (2000) az angol Premier League 1993-1994-es szezonjatol az 1997-1998-
as 1dényéig jatszott mérkdzések adatait feldolgozva épitettek fel eldrejelzé modellt, melyet a
golok Poisson-eloszldsdra és a csapatteljesitmény idé fliggvényében torténd valtozasara
alapoztak. Dinamikusan valtozo altalanositott linearis modelljiikkel a szerzok képesek voltak
emelni a kimenetelek meghatdrozasanak pontossagat, és szignifikans hozamot generdlni az

angol és a spanyol elsd osztalyt mérkdzésekhez kapcsolodo fogadopiacon. Koopman és Lit

® A meghirdetett oddsok természetébdl adodoan a kutatok csak valdsziniiségi becslést tudtak adni, amely
természetesen mindig magaban hordozza a tévedés lehetdséget.
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2015) a Poisson-eloszlas egy komplexebb valtozatat, egy sztohasztikusan valtozo intenzitas-
értekekkel rendelkezd kétvaltozos modellt épitettek fel, az erre alapozott stratégiajuk pedig
képes volt megverni a fogadopiacokat. Diplomamunkdjaban Csikai (2016) az €16 fogadasok
arbitrazsmentességét szintén a goélok Poisson-eloszlasanak feltételezésével és dinamikusan
valtoz6 intenzitasfiiggvények kalibralasdval vizsgalta. Hasonld keretrendszerbdl kiindulva
Mattera (2021) munkdjadban binaris fogadéasi kimenetelek bekdvetkezési valdszinliségét
modellezte az altalanositott autoregressziv score (GAS — Generalized Autoregressive Score)

modszerének segitségével.

A fogadasi események eldrejelzése mellett magat az optimalis fogadasi koriilményeket
tekintve is sziilettek érdekes kutatdsok. Archontakis és Osborne (2007) példaul dolgozatukban
a Fibonacci-stratégiat alkalmazva megmutattdk, hogy relative magas kockazatvallalassal
lehetséges pozitiv hozamokat elérni. Matej és szerzdtarsai (2019) a pénziigyekben ismert Kelly-
kritériumot!® elemezték a sportfogadds kontextusaban, és arra jutottak, hogy a sikeres
befektetés sziikséges feltétele a kritérium, mint kockazatvallalast kontrollalé mechanizmus
alkalmazasa. A szerzOk stratégidikat loversenyeken, kosarlabdamérkézéseken és
futballmeccseken is tesztelték, mely alapjan ugy vélték, a fogadopiacokon a részleges Kelly-

kritérium képes optimalis médon kezelni a felmeriilé kockazatokat.

I1.3. A futballmeccsek kimenetelének adatalapu elorejelzése és a
statisztikai arbitrazs jelensége

Profitabilitdsuk fenntartdsa érdekében a sportfogaddiroddk igyekeznek a lehetd
legpontosabb becslést adni a fogadasra kindlt események fair drara (azaz bekovetkezési
valoszinliségére), melyhez jellemzden nagy mennyiségli informaciot €s komplex modelleket
hasznalnak fel. Ezzel parhuzamosan a fogadok is igyekeznek minél tobb informacidt minél
hatékonyabban hasznositani, hogy a piacon iddszakosan fellelhetd arbitrazslehetdségeket ki
tudjak hasznalni. Mas szdval a piac dinamikdjat az iroddk és a fogaddok pontosabb
elorejelzésekért folyo allando versengése hatdrozza meg. Bar a fogaddirodak szakértelmiiknek
koszonhetden eldnydsebb helyzetben vannak, mint a fogaddk, a labdaragast Ovezd
adatmennyiség novekedése, illetve a moddszertani keretrendszer fogaddk altal vezetett

folyamatos, gyors fejlddése naprol napra kihivas elé allitja oket.

10 A kritérium formalizalt alakja megmutatja, hogy a kedvezé kimenetel bekovetkezésének adott
valészintisége mellett mekkora az optimalis tét nagysaga.
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A piac ezen sajatossdga alapjan jelent meg a pénziigyekben mar ismert statisztikai
arbitrazs kifejezése is, amely automatikusan, nyilvanos informdciokra épitett modellekkel
kihasznalhat6 arbitrazslehetdséget jelent. A sportfogaddpiacok hatékonysagat komplex, nagy
adatigényli modszerekkel teszteld kutatok ilyen statisztikai arbitrazslehetdségeket probaltak
azonositani, melyek mértékét €s tartossagat a raépiilé fogadasi stratégia pénziigyi teljesitménye

- azaz hozam — kockdzati mutatoi — alapjan hataroztak meg.

A labdaragd mérkézések jovobeli kimeneteleit sokaig a kevésbé adatigényes
matematikai modellekkel becsiilték a kutatok, a nyilvanossagra keriil6 adatok ugrasszera
novekedése azonban egy id0 utan lehetdvé tette a sokkal pontosabb statisztikai modellek
alkalmazasat. Eppen ezért napjainkban a sportfogaddirodak becsléseit legjobban kihivas elé
allito modellek a big data, a machine learning (gépi tanulds), illetve a neurdlis halok
modszertanaira épiilnek. A futballmérkdzések statisztikai eldrejelzésével foglalkozd relevans

cikkeket és tanulmanyokat az 1. tablazat foglalja 6ssze.

1. Tabldzat: A futballmérkozések kimenetelét statisztikai modszertanok segitségével elorejelzo

relevans kutatasok dsszefoglalasa. Forras: Sajat szerkesztés.

Elért
Hivatkozas Alkalmazott Magyarazé valtozok becslési
modell(ek) .
pontossag
Knoll & Stiibinger RFO, SVM, XGB, Korabbi mérkézések csapat- 66 - 75%
(2020) OLS Regression statisztikai.
s , . A jatékosok egyéni
Stiibinger és mtsai. RFO, SVM, XGB, L > q a10
(2019) OLS Regression teljesitménymutatoi korabbi 69 - 81%
meccseken.
SVM, LR, NB
., . Classifier, DT Korabbi mérkézések eredményei és o
Raju és msai. (2020) | cceifier, AB o6l-statisztikai, 69 - 76%
Classifier
Korabbi mérkézések eredményei és
Tax & Yme Joustra NB Classifier, MLP jatékoskeretre, valamint a
(2015) Classifier, RFO mérkdzésre vonatkozo kiilsd 52 - 55%
Classifier, ... valtozok (faradtsag, utazas,
edzovaltas, ...).
Chinwe Peace & Korabbi mérkézések eredményei és
. ANN, LR gol-statisztikai, csapatok tamado- és 75 - 85%
mtsai. (2014) . "1 .
védekez6 képessége.
LR, SVM, NB
Carloni és mtsai. Classifier, RFO e et L,
(2021) Classifier, ANN, A fogadoirodak altal kinalt oddsok. -
KNN
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Pipatchatchawal & SVM, GNB, KNN, Korabbi mérkézések csapat- és
Ph?mol tares (2021) RFO, GBO, MLP jatékos-statisztikai, illetve a FIFA- | 56,5 - 56,8%
(mind Classifier) videojatek jatékosértékei.
SVB, GNB, GBO, Korabbi mérkézések
Baboz)ztgl%) Kaur RFO (mind csapatstatisztikai, a mérkézés 55 - 60%
Classifier) koriilményeit leir6 kiils6 valtozok.
Korabbi mérkézések statisztikai és
Beal és mtsai. (2021) RFO Classifier szakért6k nyilvanosan megjelent 63,19%
cikkei.
Vaidya és mtsai. LR, RFO Classifier, A csapatok aktualis formaja, 47 - 50%
(2016) NB Classifier tamado- és védekezo-képessége. 0
o SVM, RFO A csapatok & a jatekosok
Rudrapal és mtsai. o kozelmultbeli teljesitményének
Classifier, GNB, L w 59 - 74%
(2020) e statisztikai mutatoi, illetve a meccs
MLP Classifier ot et i
koriilményeit leird kiilsé valtozok.
- Nincs, mivel a tanulmany a
Bunker & Thabtah NB Classifier, futballmecesek elérejelzésénck
(2019) LogitBoost, ANN, elméleti keretrendszerét foglalja i
RFO Classifier, ... N
Ossze.
Khan & Kirubanand SVM, XGB A csapatok formdjt leir¢ fontosabb .
V. B (2019) Classifier statls;tlkal mutatok, illetve a 65 és 80%
' fogadoirodak altal kinalt oddsok.

Jelmagyarazat: RFO: Random Forest, SVM: Support Vector Machine, XGB: XGBoost, OLS: Ordinary
Least Squares (legkisebb négyzetek modszere), LR: Logisztikus regresszio, NBC: Naiv Bayes
Classifier, ABC: AdaBoost Classifier, DTC: Decision Tree (dontési fa) Classifier, MLP: Multilayer
Perceptron, ANN: Artificial Neural Networks (mesterséges neuralis halok), KNN: K-nearest Neighbors
(k-legkozelebbi szomszéd algoritmus), GNB: Gaussian Naiv Bayes, GBO: Gradient Boosting.

Az 1. tablazatban 6sszegytijtott tanulmanyok nagy része (mely alol az egyetlen direkt
kivételt Tax és Yme Justra (2015) holland bajnoksagra fokuszalo cikke jelenti) az angol Premier
League mérkdzéseinek kimenetelét becsiilte kiilonféle modszertanok segitségével. Mivel az
angol els6 osztalyu bajnoksagot 6vezi a legnagyobb nemzetkozi érdeklddés, a leglikvidebb
sportfogadopiac, és talan a legtobb nyilvanos informécid, kutatdsomban én is erre a ligara

fokuszalok.

A felsorolt tanulmanyok bar modszertanukat tekintve hasonlitanak egymashoz, a
kivalasztott magyarazd valtozok miatt gyakran mégis teljesen kiilonbozd strukturajuak. A
modellezés soran felhasznalt valtozok leggyakrabban a csapatok vagy a jatékosok korabbi
meccseinek statisztikdi, a becslilni kivant mérkdzés koriilményei, a megfigyelheté oddsok,
illetve egyénileg definialt faktorok koziil keriiltek ki. A predikcids problémat a szerzok

altalaban vagy osztalyozasi (klasszifikacios) vagy regresszios feladatként definialtak, melyhez
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aztan az alkalmazott modszertant is igazitottak!. Folytonos jellegébdl fakadoan a regresszios
becslések targya altalaban a csapatok altal varhatéan szerzett golok szama vagy azok
kiilonbsége volt, mig az osztalyozasi modellek kozvetleniil a kategorikus kimenetelt (hazai

gyOzelem, dontetlen, vendégsiker) probaltak megragadni.

Bar a kutatok tobbféle moddon is értékelték modszereik teljesitményét, a becslés
pontossagat — melyet a sikeresen prediktalt és az Osszes vizsgalt mérkézés szamanak
hanyadosaként definialtak - altaldban mindenki kiszamitotta. Az eredményeket 6sszehasonlitva
megfigyelhetd, hogy a klasszifikdcidos becslések pontossaga elmarad a regresszids
elérejelzésekétdl, melyet a lehetséges kimenetelek nagyobb szamal? mellett a dontetlenek

megjoslasanak nehézsége is magyarazhat.

Osszességében megallapithatd, hogy a sportfogadopiachoz kapcsolodo statisztikai
arbitrazs jelensége, illetve a mérkézések kimenetelének komplex statisztikai modellekkel
torténd eldrejelzése szamos kutatdst eredményezett, a felhaszndlhatd informaciok mindségi €s
mennyiségi ndvekedése, a mas sportdgakhoz képest alacsony becslési pontossag (Beal és mtsai.,
2021) illetve probléma komplexitasa indokolja az eldrejelzések tovabbi finomitasat, valamint a

piaci hatékonysag vizsgalatat.

1 tt fontos megjegyezni, hogy a machine learning modszertanok tobbsége klasszifikacios és regresszids
probléma megoldésara is hasznalhato.

12 A regresszids eldrejelzésekre épiilé fogadasi stratégidk csak kelléen nagy abszolutértékii becsiilt
golkiilonbség esetén javasoltak fogadast, mely igy definiciojabol adodoan kizarta a dontetlen
kimenetelre helyezett tét lehetoségeét.
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III. Felhasznalt adatok és a kutatas modszertana

I11.1. Felhasznalt adatok és leiro statisztika

Empirikus elemzésem alapjaul az angol Premier League mérkdzései szolgaltak a 2018-
2019-es szezon kezdetétdl egészen az adatgylijtés lezarultaig (2023. december 10.). Az id6tav
kivalasztasat els6 sorban az adatok elérhetdsége hatarozta meg, a csapatok teljesitményét
legjobban leiré mutatok (varhatd golok, golpasszok, halado tdmado- és védekezo statisztikak)
ugyanis csak 2018 augusztusatél voltak nyilvanosan elérhetéek. A Premier League
mérkdzéseire €piild likvid sportfogaddpiac egy részrél jo lehetdséget teremt a kiilonféle
stratégiak tesztelésére, mas részrdl viszont a nagy szamu tranzakcio és koncentralt tudas nagy

mértékben megneheziti a statisztikai arbitrazslehetdségek azonositasat.

Az adatgylijtés soran 0Osszesen 206 forduld 2060 futballmeccsének statisztikait
gyljtottem Ossze mindenki szdmara elérhetd webhelyekrdl. A csapatok teljesitménymutatdinak
forrasaul a  www.fbref.com, a kezddcsapatok piaci értékének  forrasaul a
www.transfermarkt.com, mig a sériilt és eltiltott jatékosok forrasaul a www.soccerway.com
weboldal szolgalt. Az adattisztitast kovetden a feldolgozott szakirodalom ¢és a statisztikai
mutatok kozti  korrelacios kapcsolatok feltérképezésének segitségével elvégeztem a
valtozoszelekcidt. Knoll és Stiibinger (2020), illetve Vaidya és szerzOtarsai (2016) alapjan a
mérkdzések legfontosabb karakterisztikait a timadasok, a kapura 16vések, a passzjaték, €s a
védekezés mennyiségi €s minds€gi mutatdival igyekeztem leképezni. A teljesitménymutatokat
a hazai- és vendégcsapatokra vonatkozodan kiilon szerepeltettem az adatbazisban, leszamitva a
hazai csapat altal megnyert parharcok aranyat, mely egyben meghatarozta a vendégcsapat altal
megnyert parharcok hanyadat is. Ezek utan az adatbazist kiegészitettem még harom kiilsd
magyardzo valtozoval, a csapatok elmult 6t hazai/vendég mérkdzésen szerzett pontjainak
atlagaval (mely az egyiittesek aktudlis formajat hivatott jelezni), a kezddcsapatok piaci
értekével, illetve a mérkdzésrdl eltiltds, vagy sériilés miatt hidnyzo jatékosok szamaval (Tax és
Yme Joustra, 2015). Ez utobbi két valtozd azért lehet hasznos a modellezés soran, mert a
kezddcsapat jellemzésén keresztiil beépiti az eldrejelzésbe a palyara 1€pd csapatok aktudlis
allapotat. Egy esetleges sériiléshullam, rotalas vagy kulcsjatékosok hidnya ugyanis jelentdsen
képes lehet visszavetni egy csapat gydzelmi esélyeit, de a fenti valtozok figyelembevételével

igyekeztem ezt a torzitast enyhiteni.

A valtozoszelekcid elvégzése utan az adatbazisban Osszesen 65, egymassal gyengén,

vagy kozepesen korrelalé magyarazé valtoz6 maradt. A mutatok koziil egyediil a kezddcsapatok
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piaci értékén kellett monoton transzformaciot (logaritmus) alkalmaznom, mivel csak ezen
valtozo eloszlasa volt jelentdsen balra ferde, jobbra elnyuld (melyet az atlag és a median
hanyadosdnak 1,2-t meghalad6 értékével azonositottam). A passzpontossag, a szerelési-,
védési- €s cselezési hatékonysag, valamint a megnyert parharcok mértéke aranyszam-jellegi

mutat6 (0 minimum ¢és 1 maximum értékkel), mig a tobbi statisztikai adat valos értékii volt.

III.2. A modellezés soran hasznalt magyarazo- és
eredményvaltozok, illetve az oddsok bemutatasa

A valtozok fobb statisztikai mutatoit a 2. tdblazat foglalja 6ssze.

2. Tablazat: A modellezés soran hasznalt valtozok leiro statisztikai adatai.

Forras: Sajat szerkesztés.

Hazai csapat Vendégcesapat
Min Median Atlag  Max Min Median Atlag  Max
Tamaddjaték
Kapura 16vések 0 13 13,6 36 1 11 11,3 30
Kaput eltalalt 16vések 0 4 4,5 15 0 4 3,8 15
xG biintet6k nélkiil 0,0 1,3 1,4 51 0,0 1,0 1,2 4,9
XAG 0,0 0,9 1,1 4.4 0,0 0,8 0,9 4.4
Lovést elokészito
akciok 0 23 24,0 59 0 19 20,0 58
Golhelyzetet
elokészitd 0 2 2,5 15 0 2 2,2 16
akciok szama
Szogletek szama 0 5 57 17 0 4 4,7 19
Labdaérintések az
ellen-fél biintetdteriiletén 2 23 24,4 80 0 19 20,4 68
beliil
Sikeres cselek aranya 0,0 545% 54,3% 100,0% 0,0% 538% 53,7% 100,0%
Passzjaték
Sikeres passzok szama 84 393  407,2 902 93 373,5 386,8 893
Passzpontossag 459% 78,3% 77,3% 92,3% 50,4%  779% 76,7% 92,3%
Progressziv passzok 5 38 404 118 5 3 359 113
szama
Progressziv labda- 2 18 19,2 68 1 16 17,1 53
vezetések szama
XA 0 0,8 0,9 4 0 0,7 0,8 3,5
Kulcspasszok szama 0 10 10,1 26 0 8 8,5 26
lfasszok a.‘.bl'intetc'i- 0 8 8.7 32 0 7 73 28
tertileten beliilre
Beivelések szama 0 5 51 22 0 4 4,5 19
’Pontos beivelések 0 2 21 12 0 1 1.6 10
szama
Kiugratasok 0 1 1,4 15 0 1 1,3 12
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Védekezo akciok

Szerelések szama 3 16 16,4 36 3 16 16,6 46
Szerelési hatékonysag 0,0% 44.4% 44,6% 100,0% 0,0% 43.8% 43,9% 100,0%
Kozbeavatkozasok

szama 1 10 9,9 31 0 10 10,1 33
Blokkolt 16vések

szama 0 3 3,1 15 0 3 3,8 15
Tisztazasok szama 1 17 18,9 59 1 21 22,4 80
Szabalytalansagok

szama 0 10 10,5 23 1 10 10,7 25
Sarga lapok 0 2 1,7 7 0 2 1,8 7
Piros lapok 0 0 0,1 2 0 0 0,1 2
Labdaszerzések szama 23 54 53,7 87 24 52 52,4 98
Védési hatékonysag 0,0 66,7% 67,5% 100,0% 0,0 90,00 88,1% 100,0%

aré'\lfegnye” parharcok 1100  50,0% 50,7%  92,0% 8,0% 50,0% 49,3%  89,0%

y

Altalanos statisztikak

Kezddcsapat piaci 35 5,3 5,3 6,9 3,1 5,3 53 6,9

értékének logaritmusa

Sértilt és eltiltott 0 4 3,9 11 0 4 4,0 12

jatékosok szama
Forma 0 15 1,6 3 0 1,2 1,2

3

A tablazat adatai megerdsitik a kordbban mar szamos empirikus kutatdsban is igazolt hazai
pélya elénye®® - jelenséget, hiszen a hazai palyan jatsz6 csapatok atlagos teljesitménymutatéi
minden tdmadod- és passzstatisztikdban feliillmtljak az idegenben szereplokét. A védekezést
jellemzd mutatoknal természetesen ellentétes dinamika figyelhetd meg, ami szintén
alatdmasztja azt a vélekedést, hogy egy csapat hazai palyan dominansabban és tdmadobb
szellemben 1ép palyara, mint idegenben. A jelenség legnyilvanvalobb bizonyitéka mégis az
altalanos statisztikai adatok kozt talalhatd: az elmult 6t hazai palyan, illetve vendégségben
lejatszott mérkdzés pontatlagdban a 0,4 pontnyi kiilonbség minden szignifikancia szinten

jelentdsnek mondhato.

Empirikus elemzésem kozpontjdban két mutatdszdm, a mérkdzés kimenetele (mely
lehet hazai gydzelem, vendég siker vagy dontetlen), illetve a golkiilonbség allt, melynek

eloszlasat a 2. abra mutatja be.

13 A hazai palya elényének jelensége — melyet dolgozataban Kovécs (2022) részletesen vizsgalt — a sajat
palyajan jatszo csapatok ceteris paribus nagyobb gy6zelmi esélyére, illetve a vendégként jatszott
meccseknél konzisztensen jobb teljesitményre utal. A kozonség tamogatasa, kevesebb utazas, esetleges
jatékvezet6i részrehajlas, illetve a megszokott koriilmények mellett szamos tovabbi faktor
magyarazhatja a jelenséget.
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A golkiilonbség eloszlasa a Premier League-ben (2018-2023)
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Golkiilonbség
2. Abra: A golkiilonbség eloszlasa. Forrds: Sajat szerkesztés.

A golkiilonbség hisztogramja szintén megerdsiti a hazai palya elényét, hiszen az eloszlés jobbra
elnytld, + 0,54-es ferdeségi mutatoval. Ezzel teljesen 6sszhangban van az egyes kimenetelek
relativ gyakorisaga is: a 2060 mérkdzést tartalmazd mintdban dsszesen 919 hazai (44,61%) és
689 vendég gydzelmet (33,44%) figyeltem meg 452 dontetlen mellett (21,94%) (lasd 3. abra).
Mivel kutatasom f6 célja a jovobeli futballmérkdzések kimenetelének eldrejelzése volt, a
modellezés soran kezelnem kellett a golkiilonbség aszimmetrikus eloszlasanak, illetve a hazai
palya eldonyének kérdését. Az eredmények szempontjabol fontos megjegyezni, hogy munkam
soran kezeltem célvaltozoként a golkiilonbséget, illetve a kimenetelt is, melyek azonban
egymassal teljesen ekvivalenssé tehetd informaciot kozvetitenek, igy a kétféle tipusu eldrejelzd

modellek becsléseit a fogadasi stratégiak definialasakor lehetséges volt kombinalni egymassal.
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A merkozések kimenetelének megoszlasa
a Premier League-ben (2018-2023)
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3. Abra: A Premier League mérkézéseinek kimenetele (2018-2023). Forrds: Sajat szerkesztés.

A fogadasi stratégidk kidolgozdsdhoz ¢és iddsoros teszteléséhez a Bet365 online
fogadaskozvetito tarsasag kimenetelekre (hazai gy6zelem, dontetlen, vendégsiker) vonatkozo
hivatalos oddsait hasznaltam, melynek historikus adatait a www.football-data.co.uk oldalrél
toltottem le. Az oddsok leiro statisztikait az alabb lathato 3. tablazat foglalja 0ssze. A hazai- és
vendéggydzelmekhez kapcsolddd oddsok kozti eltérést a hazai palya torzitd hatasa okozza, mig
a dontetlenek magas oddsait az alacsony relativ frekvencidjuk (az eurdpai topbajnoksadgokban
az eldontetlen mérkdzések aranya 20 €s 30% koriil mozog — sofascore.com, 2024) okozza. Az
oddsok korabban vazolt értelmezése alapjan a dontetleneknél eléforduld 4,20-as atlagos érték
nagyjabol 23,4%-os valdszinliségnek felel meg, ami nem is all messze a tapasztalt historikus

gyakorisagtdl (az altalam vett mintaban a dontetlenek aranya 21,9% volt).

3. Tablazat: A vizsgalt mérkozések oddsainak fo statisztikai jellemzoi.

Forras: Sajat szerkesztés.

Min Median Atlag Max

Hazai gy6zelem 1,06 2,25 3,03 23,00
Daontetlen 2,80 3,75 4,28 17,00
Vendéggydzelem 1,12 3,25 4,70 41,00
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A www.bet365.com 2024-ben a vilag masodik legnagyobb forgalmu online sportfogadast
kinald6 weboldalaként (similarweb.com, 2024) szdmtalan sportigban és kategoriaban kinal
fogadasokat, igy az altaluk meghatarozott oddsok vélhetden pontosan tiikrozik a piac
varakozésait. A letoltott adatok a mérkézés kezdete eldtti utolsé hivatalos oddsokat
tartalmazzak, igy tiikkroztek mar minden kezdés eldtt nyilvanossa valé informaciot

(kezddcsapat, sériiltek, eltiltottak, a csapatok forméja, iddjarasi koriilmények, ...).

II1.3. Az elorejelzo modellek kivalasztasa, tanitasa és tesztelése
Kutatasom célja az angol elsé osztalyu labdaragd mérkdzések kimenetelének
elérejelzése volt machine learning modellek alkalmazéaséaval, illetve sportfogadasi stratégiak
kidolgozdsa az eredmények alapjan. Az eldrejelzést kétféle modszerrel végeztem el: a
golkiilonbséget regressziokkal modelleztem, mig a kimeneteleket kozvetleniil ugynevezett
klasszifikacids eljarassal vizsgaltam. Mivel a magyarazé valtozok kozott nem tapasztaltam erds
korrelacids kapcsolatot, nem alkalmaztam semmilyen dimenziocsokkentd eljarast. Ugyan a
faktorelemzés, vagy a fokomponenselemzés eld szokott fordulni hasonld modellezési
feladatoknal, megfeleld valtozoszelekcioval sikeriilt elkeriilndm a multikollinearitast a

modellben.

A manualis adatel8készités utdn a modellezést a Python-programnyelvet alkalmazva®

végeztem el. Az adatok el6készitését kdvetden tigy dontdttem, hogy a relevans dolgozatokban
olvasottak alapjan a feladatot osztalyozasi (klasszifikdcios) €s regresszios problémaként
felfogva mindkét moédon megprobalom eldrejelezni a mérkdzések kimenetelét, majd az ezekre
¢épitett fogadasi stratégidk tesztelésével Osszehasonlitom a modellek teljesitményét. A két
madszer kozti {6 kiilonbséget az becsiilt eredményvaltozo jelentette, hiszen mig klasszifikacios
eljaras esetén a harom lehetséges kimenetel (hazai gyézelem, dontetlen, vendégsiker) egyikébe
probaltam besorolni a kiilonb6zd karakterisztikaji mérkdzéseket, addig a regresszids becslés

fiiggd valtozdja a mérkdzés varhato eldjeles golkiilonbsége volt.

A 11.3. fejezetben bemutatott szakirodalom alapjan a becsléshez két — a
futballmérkézések elorejelzéséhez jol illeszkedd — gépi tanuldsra (machine learning), illetve
egy neuralis halokra alapozd modszert vélasztottam: a Random Forest (Véletlen erdd, a

késdbbiekben gyakran RFO), az Extreme Gradient Boosting (a késdbbiekben gyakran XGB),

14 A folyamat soran a pandas, a numpy, a skopt, az sklearn.preprocessing, az sklearn.model selection,
az sklearn.ensemble, az sklearn.neural network és az xgboost, a vizualizalashoz pedig a
matplotlib.pyplot modulokat hasznaltam.
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illetve a Multilayer Perceptron (a késObbiekben gyakran MLP) alogritmust. Alkalmassaguk

miatt mindhdrom modellt alkalmaztam a klasszifikéacios €s a regresszios becslés soran is.

A Random Forest algoritmus a dontési fak modszerére épiil, azok atlagos
elorejelzésének hasznalataval pedig képes volt optimalizalni a pontossagot, de mégis elkeriilni
a tultanulasbol eredo eldrejelzési hibakat. A dontési fak kialakitasdhoz sziikséges részhalmazok
kivalasztasa véletlenszerlien torténik, mig a becslések O0sszefésiilése atlagszamitassal vagy a
leggyakoribb érték kivalasztasaval. Az algoritmus legfontosabb paraméterei a dontési fak
maximalis mélysége, a minimalis mintaszam, amely a dontési csomoOpontok tovabbi
szétosztasat eredményezi, a tovabb nem bontott részhalmazok minimalis mintaszama, illetve a

modellezés soran 1étrehozott dontési fak szama (Rigatti, 2017).

Az Extreme Gradient Boosting (XGBoost) moddszer kezdetleges eldrejelzésekbol
kiindulva iterativ modon csokkenti a szamitott becslési hibat. Az algoritmus az egyes
Iépésékben dontési fak hozzaadasaval csokkenti a maradék hibat, a tultanulas elkeriilése
érdekében pedig kiillonbozd regularizacids technikdkat haszndl. A {6 paraméterek kozé a
tanulasi rata (learning rate), a dontési fak maximalis mélysége, az egyes csomopontokban 1évo
elemek minimalis szama, illetve az iteracids 1épésekben az adatok felhasznalasat befolyasolo

mintavételi paraméter tartozik (James és mtsai., 2023).

A neuralis halokon alapulé Multilayer Perceptron algoritmusa egy tobb rétegi,
bonyolult struktirat feltételez a magyarazo- és eredményvaltozok kozott. A modellek minden
esetben tartalmaznak egy bemeneti- és egy kimeneti réteget, koztiik azonban egy, vagy akar
tobb rejtett réteg is meghuzodhat. Az egyes rétegek kiilonbozd szamu neuronbdl allnak, melyek
nemlinearis aktivacios fliggvénnyel vannak Osszekapcsolva. A neuronok rendelkeznek egy
meghatéarozott sullyal, illetve torzitas-értékkel, bemeneti adataikat pedig a megel6z6 réteg
neuronjainak kimeneti informécioi alapjan nyerik. A modell optimalizalasa ugy zajlik, hogy az
input adatok végighaladnak a haldzattdl a bemeneti valtozoktol egészen az outputig, majd az
eldrejelzések kiértékelése utan az algoritmus frissiti a paraméterbeallitasokat. Az igy leirt
iteracios folyamattal a modell egy eldre definidlt hibafliggvény minimumértékét igyekszik
megtalalni, mely a struktira komplexitdsa miatt azonban csak néha sikeriil. Tal lassu
konvergencia esetén a rendszer kimeneti valtozo eldrejelzése soran a paraméterként megadott
maximalis iteraciészdm elérésekor érvényes bedllitdsokat alkalmazza. Az algoritmus
legfontosabb paraméterei a haldzat szerkezetéhez (rétegek és neuronok szama), a beallitdsok

frissitéséhez (tanuldsi rata, regularizaciés technikdk), illetve a neuronok kozti
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informacidaramlast biztosito aktivacids fliggvényhez kapcsolodnak (Popescu és szerzotarsai,

2009).

Empirikus elemzésem soran épitett modellek célja a futballmérkdzések kimenetelének
elorejelzése volt foként mérkdzésen beliili statisztikdk, illetve harom kiilsé valtozo
segitségével. A modellezés klasszifikacio és regresszid esetén is harom fazisbol allt: a machine
learning- és neuralis haldo-modellek hiperparamétereinek optimalizalasabol, az eldrejelzések
elvégzésébol és végiil a fogadasi stratégiak kidolgozésabol. A hiperparaméter-kereséshez
el0szor két egyenld méretii részre (1030-1030 mérkdzés), tanitd- és validald halmazra osztottam
az adatbazist. Erre azért volt sziikség, hogy elkeriiljem a modell tultanulasat és biztositsam,
hogy a végsé hiperparaméterek nemcsak a tanitdo-, hanem a validdlo halmazon is jo
teljesitményt érjenek el. A hiperparaméter-optimalizalast a Random Forest- és XGBoost-
modellek esetében a Knoll & Stiibinger (2020) 4ltal beallitott értékekkel kezdtem, majd el6szor
Grid Search-6t, végiil utolsé 1épésben Bayes-i keresést alkalmaztam. A két keres6algoritmus a
a tanitd adatbazisra, végiil kiértékelte validalé adatbazison. A folyamat végén a program azt a
paraméter-kombindciot javasolta, amely a legmagasabb pontossagot érte el a validacios
halmazon. A keresést el0szor minden esetben a diszkrét értékekkel dolgozd Grid Search-csel
kezdtem, majd miutan kelléen leszlikitettem a paraméterek optimalis értékeit, utols6 1€pésben
az elore megadott eloszlas alapjan modelleket illesztd Bayes-i algoritmust alkalmaztam. Utdbbi
eljarast természetesen csak a folytonos jellegli paraméterek esetében alkalmaztam, melyek kozé
a Learning_rate, a Subsample és a Colsample bytree tartoztak. Az algoritmusok négy-0tszori
futtatasa minden modell esetében optimalis klasszifikacids teljesitményt/Root Mean Squarred
Errort eredményezett a tultanulds elkeriilése mellett. Az egyes moddszerek optimalis

hiperparaméter-kombinacidit a kovetkezd oldalon lathato 4. tablazat foglalja dssze.

A paraméterek optimalizalasa soran figyelembe kellett venni a futballmérkdézések
elorejelzésének komplexitasat (rengeteg lehetséges magyardzo valtozo, kevés egyértelmil
indikator, magas véletlen-faktor), valamint a thltanulas kockdazatat, igy végiil tobbnyire
atlagosnak mondhat¢ értékek mellett dontottem, néhany kivétellel. A kivételek koze tartozik az
XGBoost Regressor magas Gamma-¢értéke (amely a dontési fak ndvekedését szabalyozza),
illetve a Random Forest Classifier magas Min_samples_split paramétere (amely dontési
csomopontok szétvalasztasahoz sziikséges minimalis mintaszdmot hatdrozza meg). Ugyan a
fenti kivételek novelték a tiltanulds kockazatat, gy vélem, a validalo halmaz magas elemszama

képes volt ezen hatasokat kompenzalni.
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4. Tablazat: A modellezés soran hasznalt hiperparaméterek optimalis értékei.

Forrds: Sajat szerkesztés.

RFO XGB RFO XGB
Regressor Regressor Classifier Classifier

Max_depth 8 6 6 4
Max_features Sqrt - Sqrt -
Min_samples_leaf 2 - 3 -
Min_samples_split 2 - 9 -
N_estimators 400 - 225 -
Gamma - 3,4 - 0,36
Learning_rate - 0,05 - 0,05
Min_child_weight - 5 - 2
Subsample - 0,91 - 0,89
Colsample bytree - 0,65 - 0,75

Multlayer Perceptron Multilayer Perceptron

Regressor Classifier

Activation
function Tahn Tahn
Alpha 0,0001 0,0001
Learning_rate Adaptive Adaptive
Solver Stohastic Gradient Descent Stohastic Gradient Descent
Hidden_layer_size (200,) (200, )
Batch_size - 256
Max _iteartions 200 200

A Multilayer Perceptronok esetében egyértelmii volt a gradiensereszkedd algoritmus, a tangens
hiperbolikus aktivacios fiiggvény €s a dinamikusan alkalmazkodo6 learning rate hasznélata
(alternativ megoldasok jelentdsen rosszabb teljesitményt eredményeztek), mig a regularizacio

alpha értékét, valamint a rejtett réteg(ek) méretét iteracios kozelitéssel optimalizaltam.

Osszességében kijelenthetd, hogy a beallitott hiperparaméterek a tltanulds elkeriilése
mellett optimalis modell-teljesitményhez vezettek a validalé adatbazisokon, valamint
illeszkednek a korabbi relevans kutatasok sordn hasznalt beéllitdsokhoz is (Knoll & Stiibinger,

2020).

I11.4. Az elorejelzo modellek felépitése

Az empirikus elemzés soran alkalmazott klasszifikicios €s regresszids modellek
magyardzo valtozoi a csapatok védekezd-, tdmado- és passzstatisztikai, valamint a formajukat
¢és kezddcsapatukat meghatdrozo kiilsd valtozokbol tevddtek dssze. A két eldrejelz6 modszer

kozott kiilonbség egyediil az eredményvaltozoban mutatkozott, hiszen mig a regressziok targya
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eldjeles golkiilonbség volt, addig klasszifikacid soran direktben a kimeneteleket probaltam

meghatarozni®®.

A modellezés soran az egyik 6 kihivast az aktualis mérkézés elott ismeretlen statisztikai
mutatdk becslése jelentette. Knoll & Stiibinger (2020) alapjan a mérkézés kezdete elétt nem
ismert magyardzo valtozokat az érintett csapatok elmult hirom mérkdézésének szamtani
atlagaként hataroztam meg. Mivel a csapatok formajat, a kezddjatékosok piaci értékét és a
hianyzok szamat a kezddérugés elott megismerheti a fogado, ezen informécidkat én is adottnak
vettem a modellekben. Figyelembe véve a csapatok eltérd teljesitményét hazai palyan és
idegenben, a statisztikai mutatokat a palyavalasztoi jognak megfelelden becsiiltem meg (azaz
példaul egy vendégként jatszo csapat statisztikait a megel6z0 3 vendégként lejatszott meccs
teljesitményeinek atlagaként jeleztem elére). Ennek megfelelden a vizsgélt szezonokban az 1-
6. fordulo mérkdzéseinek statisztikdit csak tanitdsra hasznaltam, eldrejelzést ¢s fogadasi
stratégiakat a késobbi fordulok talalkozodira alapoztam. Ezen elv alol kivételt képzett a 2020-
2021-es szezon, ahol csak a 8. fordulotol kezdtem az eldrejelzést koszonhetden az elsd
fordulobol elhalasztott tobb mérkdzésnek. Az adatbézis ily mddon torténd felosztasaval sikeriilt
lekdvetni a csapatok keretének szezonok kozti esetleges atalakuldsat, illetve elegendd
informaciot biztositani a modelleknek a frissen feljutd csapatok mérkézéseinek elorejelzéséhez.

Ezen logika alkalmazasa végiil 1372 mérkdzés kimenetelének becslését tette lehetdve.

Hogy a modellek tanitdsa és alkalmazésa soran is azonos mérték{i bizonytalansagot
biztositsak (mely foként a magyardzo valtozok becslésének nehézségébdl fakadt), mindkét
esetben az eldrejelzéshez Gsszeallitott — kordbbi meccsek atlagos statisztikai adatait tartalmazo
— adatbazist hasznaltam. A becslések robosztussaganak érdekében az elsé - 2018-2019-es —
szezon 380 mérkdzését csak tanitd célra vettem igénybe, a fogadasi stratégidk kidolgozasara a
keésobbi szezonok 7-38. forduldiban lejatszott mérkdzések becsiilt kimenetelei alapjan kertilt
sor. A modellek pontossaganak novelése érdekében a tanitd adatbazist mérkdzeésrdl mérkdzésre
bdvitettem, hogy ezzel is nodveljem az elérhetd informacié mennyiségét. A tanitas és a

kimenetelek prediktalasa az n. mérkdzés esetében a kovetkezd 1épésekben zajlott:

1. Optimalisan parametrizalt modell Gjraillesztése az elsd (n-1) mérkdzésre.
2. Azn. mérkdzés jovObeli kimenetelének eldrejelzése a modell alapjan.

3. Az eldrejelzett kimenetel/golkiilonbség elmentése egy erre 1étrehozott valtozdban.

1> Természetesen a fogadasi stratégiak kidolgozasakor a gélkiilonbség konnyen transzformalhat6 volt
kimenetellé, raadasul a becslés mértéke a kimenetel valosziniiségérol is arult el informaciot.
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A fentiek alapjan végrehajtott becslési stratégiaval sikeresen tudtam egyeztetni az oddsok ¢€s a
modellek altal tiikrozott informacié mennyiségét, figyelembe venni a hazai palya eldnyét,
valamint elkeriiltem a jovébe tekintésbol szarmazo esetleges torzitd hatasokat (look ahead bias).
Osszességében tehat a Random Forest, az XGBoost és a Multilayer Perceptron modszertanok
klasszifikacids €s regresszios eldrejelzésre torténd alkalmazasaval hat kiillonb6zo becsiilt
kimenetelt generdltam, melyek kombinacioibol a kovetkezd fejezetben ismertetésre keriild

fogadasi stratégiak felépiiltek.

IIL.5. A sportfogadasi stratégiak kidolgozasanak és tesztelésének
modszertana

A II1.2. fejezetben bemutatott modellekkel dsszesen hat kiilonbozd elérejelzést sikeriilt
adnom az angol Premier League 1372 mérkdzésére, melyek kombinalasaval utolsd 1épésben
kiilonb6z6 sportfogadasi stratégidkat allitottam 0ssze. A modellezés és az eredményekre épitett
stratégidk f6 célja a  sportfogaddpiacon megfigyelhetd esetleges —statisztikai
arbitrazslehetdségek azonositdsa és kihasznalasa volt. A stratégidk kidolgozasat azok
statisztikai és pénziigyi értékelése kovette, mely alapjan lehetdség nyilt kovetkeztetések
levonasara a piac hatékonyséagaval, illetve a jovobeli kimenetelekhez kapcsolddo altalanos
bizonytalansag korlataival kapcsolatban. Hogy a mérkdzések ¢€s a piacok természetérdl minél
pontosabb képet kapjak, szamos fogadasi stratégiat kidolgoztam és teszteltem, melyek az
alapvetd referencia-stratégidkat leszamitva a klasszifikacios eldrejelzések kombinalasaval,
illetve a regresszidos modellek becsléseinek kiiszobértékek alapjan torténd kategorizalasa

alapjan alltak eld.
Az elemzett sportfogad¢ stratégidkat a kovetkez6 modon definidltam:

-, Hazai”: Referenciastratégia, minden mérkdzésen 1 egységnyi tétet tesz a hazai palyan
palyara 1ép0 csapatra.

-, Legalacsonyabb odds”: Referenciastratégia, minden mérkdzésen 1 egységnyi tétet helyez
a legalacsonyabb odds-szal rendelkezé kimenetelre (amely az oddsok természete alapjan
vagy a hazai-, vagy a vendéggydzelem volt).

- ,,RFO & XGB & MLP’: A stratégia minden olyan mérkdzésen, amelyen azonos kimenetelt
jelzett elore a harom klasszifikacios modell, 1 egységnyi tétet tesz a kozos kimenetelre.
-, |GK| > I”7: A stratégia a golkiilonbség regresszios elérejelzésére épit és minden olyan
esetben, amikor a harom modell (RFO, XGB és MLP) altal becsiilt golkiilonbség abszolut
értékének atlaga meghaladja az 1-et, 1 egységnyi tétet helyez a becsiilt gélkiilonbség

24



eléjelének megfeleld kimenetelre. Azaz negativ prediktalt golkiilonbség esetében
vendégsikerre, mig pozitiv becslés esetén hazai sikerre.

GK|>1,5": 4,

y GK| > 17 stratégia szigorubb valtozata. Amennyiben a harom modell
altal becstilt golkiilonbség abszolut értékének atlaga meghaladja az 1,5-6t, 1 egységnyi tétet
tesz a becsiilt golkiilonbség eldjelének megfeleld kimenetelre!®.

- ,,MLP Regressor: |GK| > 1,5”: Egyedi regresszidés modell elérejelzésére épiilo stratégia,
amely minden olyan esetben, amikor a Multilayer Perceptron altal becsiilt golkiilonbség
atlaga meghaladja az 1,5-6t, a stratégia 1 egységnyi tétet helyez az eldrejelzett

kimenetelre®’.

2

GK| > 1 & 3 Classifiers”: A legkomplexebb stratégidk egyike, amely kombinalja a
regresszios modellek atlagos golkiilonbség-becslését és a klasszifikdcios modellek
elérejelzését. Minden olyan esetben, amikor az dsszes klasszifikacios elérejelzés egybeesik
az atlagosan becsiilt golkiilonbség eldjelével, és az atlagosan becsiilt golkiillonbség
meghaladja az 1-et, a stratégia 1 egységnyi tétet helyez a prediktalt kimenetre!®,

GK| > 1,5 & 3 Classifiers”: A ,,

2

GK| > I & 3 Classifiers ” modositott valtozata. Minden
olyan esetben, amikor az Osszes klasszifikacios eldrejelzés egybeesik az atlagosan becsiilt
golkiilonbség eldjelével, és az atlagosan becsiilt golkiilonbség meghaladja az 1,5-6t, a

stratégia 1 egységnyi tétet helyez a prediktalt kimenetre.

crer

el, hiszen mind a ,,Hazai”, mind a ,,Legalacsonyabb odds” aktivan fogadott az 6sszes (1372)
mérkdzésre, mig a machine learning modellek eldrejelzésére €piilo stratégidk igyekeztek azokat
a meérkozéseket kivalasztani, ahol relative komoly esély van a prediktalt kimenetel
bekovetkezésére. Mivel a hasonl6 relevans kutatdsokkal sszhangban (Tax & Yme Joustra,
2015, Baboota & Kaur, 2019 ¢és Pipatchatchawal & Phimoltares 2021) a klasszifikacios céllal
felépitett modellek csak relative alacsony - 55-60%-0s - pontossadgot voltak képesek elérni,

eldrejelzéseikre nem épittettem kiilon stratégidkat.

16 Természetesen az 1 és 1,5-0s kiiszobértékek mellett szamos als6 hatérral rendelkezd stratégiat is
elemzésnek vetettem ala, de gyengébb eredményeik miatt nem részletezem Oket jelen dolgozatban.

17 Az atlagos golkiilonbség-becslést természetesen Random Forest és XGBoost regressziokkal is
elvégeztem, de hasonlosdguk miatt csak a legjobban teljesit6 MPL - variaciét mutatom be jelen
dolgozatban.

18 A minimum 1,5 golos atlagos golkiilonbség-becslést kombinaltam legalabb két klasszifikacios modell
azonos iranyu elorejelzésével is, de az erre épild stratégiat nem mutatom be kiilon, mivel teljesen
megegyezik a ,,|GK| > 1,5 & 3 Classifiers” stratégiaval.
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A stratégidk tesztelésére a 2019-2023-as id0szak — korabban emlitett kivételétol
eltekintve - 7-38. forduldkban jatszott Osszesen 1372 mérkdzését hasznaltam. A vizsgalt
mérkdzések kimenetelének eloszlasa €s a hozzédjuk tartozd oddsok fobb leird statisztikai

mutatoi alabb, az 5. tablazatban lathatoak.

5. Tablazat: A fogadasi stratégiak teszteléséhez hasznalt mérkozések kimenetelének

megoszlasa, illetve a kapcsolodo oddsok fobb statisztikai jellemzoi. Forras: Sajat szerkesztés.

Kimenetel Relativ gyakorisag

Hazai gy6zelem 44,46%

Dontetlen 22,30%

Vendég gybzelem 33,24%
(k)i(rlr?esr?é(tl(;rz tartozo Min Median Atlag Max
Hazai gy6zelem 1,07 2,25 2,97 19
Dontetlen 2,80 3,75 4,20 13
Vendéggybdzelem 1,14 3,20 4,45 26

Az adatbazis szikitése szinte semmilyen mértékben nem befolydsolta a kimenetelek
megoszlasat, az oddsok azonban sziikebb intervallumokban szérédnak, mint a kiindulasi
halmaz mérkézéseihez képest. A kevésbé extrém szélsdértékeket magyarazhatja a
szezonkezdéshez kapcsolodd extra bizonytalansdg elmaradédsa (a tesztelésre Osszedllitott
adatbazis sosem tartalmazott mérkdzést az els6 hat fordulobdl), valamint a meccsek
kiegyenlitettebbé valasa is a 2018-2019-es szezonhoz képest, melynek mérkdzései mar nem

szerepelnek az 0j adatbazisban.
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IV. A kutatas eredményei

IV.1. Az elorejelzések és a fogadasi stratégiak statisztikai elemzése
A mérkdzések kimenetelét elérejelz6 modellekkel arra a kérdésre kerestem a valaszt,
hogy létezik-e statisztikai arbitrdzs az angol labdarugd Premier League-re ¢épiild
sportfogadopiacokon. A kimenetelek becslése soran abbol a feltevésbdl indultam ki, hogy
nemcsak a csapatok altalanos (pl. keretérték) vagy aktualis allapota (hianyzok szdma, kdzelmult
mérkdzéseinek eredménye), hanem a korabbi meccsek statisztikai adatai is komoly hatassal
vannak a jovObeli mérkdzések kimenetelére. A kozelmult mérkdzéseire épiilé modellezési
stratégia mindezek mellett azt is igényli, hogy a csapatok teljesitménymutatoi rovid tavon
stabilak legyenek, hiszen enélkiil a statisztikai mutatok eldrejelzése nem lenne lehetséges
historikus adatok alapjan’®. Jelen fejezetben a mérkdzések elérejelzett kimeneteleire épitett

sportfogadasi stratégidk elemzését mutatom be statisztikai €s pénziigyi szempontbol.

A fogadasi metodusok elemzése eldtt azonban érdemes ratekinteni a 4. abrara és a 6.
tablazatra, amely az egyes modellek altal elorejelzett kimenetelek megoszlasat, illetve a becsiilt

golkiilonbségek fobb statisztikai jellegzetességeit tartalmazzak.

A klasszfikacios modellek elérejelzéseinek megoszlasa

Hl RFO Classifier
0.7 1 XGB Classifier
I MLP Classifier
0.6 1
o0 0.5
8
=
k>
< 0.4
&
2
= 03
=4
0.2+
0.1
0.0 4 : - .
Vendég gyozelem Dontetlen Hazai gyozelem
Kimenetel

4. Abra: A klasszifikdciés modellek elérejelzéseinek megoszlisa. Forrds: Sajat szerkesztés.

19 A csapatok jellemzd jatékstilusa indokolja az atlagos statisztikai mutatok stabilitisanak feltételezését,
mindazonaltal edzévaltas vagy a keret Osszetételét érintdé valtozasok konnyen tudnak torést
eredményezni egy-egy csapat teljesitményében.
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6. Tablazat: A regresszios modellek dltal becsiilt golkiilonbségek fobb statisztikai mutato.

Forras: Sajat szerkesztés.

RFO XGB MLP
Regressor Regressor Regressor

Minimum -2,03 -3,17 -3,26
1. Kvartilis -0,11 -0,27 -0,41
Median 0,23 0,28 0,30
Atlag 0,27 0,26 0,28
3. Kvartilis 0,67 0,83 0,94
Maximum 2,73 3,58 3,45
Széras 0,70 0,92 1,04

A harom klasszifikacios eljaras koziil a Random Forest szinte semmilyen, de a mésik két modell
is csak nagyon alacsony aranyban prediktalt dontetlent, melyet jellemzéen a hazai gy6zelmek
becslésével kompenzaltak (a josolt vendéggydzelmek és a tényleges gyakorisag relative
egybeesik). A valds gyakorisdgokat a Multilayer Perceptron becslései kozelitik meg legjobban,
de még ez a modszer is valamelyest tilbecsiilte a hazai gy6zelmek aranyat. Osszességében
kijelenthetd tehat, hogy a hazai palya torzitd hatdsa az elérejelz6 modellekben is erbteljesen
megjelenik, €s talan mar tulzott mértékben is korrigaltdk becsléseiket a palyavalasztoi jog

alapjan.

A harom regresszios modell altal becsiilt golkiilonbség mutatoi koziil az XGBoost €s a
Multilayer Perceptron paraméterei hasonlitanak egymasra, mig a Random Forest Regressor
ennél sokkal konzervativabb becsléseket adott. Ezt erdsiti meg a becsiilt differencia sziikebb
intervalluma, illetve nullahoz kozelebbi kozépértékei. A becsiilt golkiilonbségek szordsa is ezt
a tényt erdsiti meg, amely a Multilayer Perceptron Regressor esetében majdnem eléri a Random
Forest Regressor 150%-at. Folytonos természete miatt a becsiilt golkiilonbség 6nmagaban nem
alkalmas fogadasi stratégiara (a folytonos golkiilonbség a dontetleneket képtelen barmilyen
formaban eldrejelzni), de megfeleld kiiszobértékek hasznalataval képes a mérkézések
kimenetelét a klasszifikacios eljarasoknal sokkal pontosabban becsiilni. A fejezet tovabbi része

ezen sportfogado stratégiak statisztikai sajatossagait mutatja be.
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A sportfogadasi stratégiak pontossaga és fobb jellemzoi a 7. tablazatban lathatoak.

7. Tablazat: A sportfogadostratégidak pontossaga és alapveto jellemzoi.

Forras: Sajat szerkesztés.

Legalacso- RFO &
Hazai nyabb XGB IGK|>1 |GK|>1,5
odds & MLP

44,46% 55,10% 55,15% 67,54% 76,52%

Az elorejelzés

pontossaga
A fogadas részletei

,Elhelyezett tétek 1372 1372 961 342 132
szama

He}zal gy9zelemre 1372 845 676 249 100
tett tétek szama

Vendég gybzelemre 0 597 281 93 32
tett tétek szama

Atlagos kifizetés 0,98 0,97 0,97 0,97 1,02

MLP
. IGK|>1 & IGK|>15&
Regrejsi)g IGK] 3 Classifiers 3 Classifiers

Az elore;lelzes 69,30% 67,74% 76,52%
pontossaga
A fogadas részletei

Elhelyezett tétek 228 341 132
szama

Hazai gy6zelemre
tett tétek szama 161 248 +0

Vendég
gy6zelemre 67 93 32
tett tétek szama

Atlagos kifizetés 1,00 0,97 1,02

Amint az a tablazatban is jol latszik, hogy a referenciastratégidk ¢€s a klasszifikéacids stratégia
pontossaga messze elmarad a regresszids modelleken alapuld fogadasi moédszerekétdl.
Mindenképpen érdemes részletesebben megvizsgalni a harom klasszifikacios modellre épiild
stratégia teljesitményét, hiszen pontossagban csak kevéssel teljesitette til a mogottes elemzést
egyaltalan nem igénylé ,Legalacsonyabb odds” - modszert. Az 55,15%-0s pontossag
hétterében a labdaragéasban jellemzé magas bizonytalansagi faktor allhat, amely kiegyenlitett
csapatok mérkdzésein gyakran jatszik kulcsszerepet. A tény, hogy a klasszifikacios modellek
csak négy esetben josoltak egyhangtan dontetlent — raadasul 0%-os pontossaggal -, jol jelzi a
pontosztozkodas eldrejelzésének nehézségét. Ettdl fiiggetleniil a klasszifikacios modellek

teljesitménye nem tekinthetd rossznak, hiszen a ra épiild stratégia pontossagban megkozelitette
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a hasonl¢ kutatdsokban épitett legjobb modellek teljesitményét (lasd 1. tablazat). A kiegyenlitett
parharcok magas bizonytalansdga indokolja a becsiilt golkiilonbségre épiild stratégiak
definialast is, melyek csak kiiszobérték alatti/feletti eldrejelzés esetén javasoltak fogadast,
jelent6 valoszinliséget biztositva ezaltal a kimenetel eltalalasara. A dontetlennel kapcsolatos
varakozasokat jol jelzi az oddsok természete is, hiszen a vizsgalt idészakban a bukmékerek
sosem tekintették a dontetlent a legvaloszintibb kimenetelnek (azaz az ehhez tarsitott oddsnal
mindig volt alacsonyabb), igy végiil a ,,Legalacsonyabb odds” - stratégia sem tett sosem tétet

dontetlenre.

A fogadasok mennyisége ¢és megoszlasa tovabb arnyaljdk a stratégidk kozti
kiilonbségeket a pontossag tekintetében. Ahogy az a tablazatbol is latszik, egyértelmi negativ
iranyu kapcsolat fedezhetd fel az elhelyezett tétek szama ¢€s az eldrejelzési pontossag kozott.
Ez a tény szintén erdsitheti azt a vélekedést, mely szerint a nyereséges sportfogaddstratégiak
egyik kiemelten fontos képessége a fogadds szaméra alkalmas mérkozések kivalasztasa.
korantsem volt egyértelmii, hogy a legpontosabbnak bizonyul6 ,,|GK| > 1,5” és ,,|GK| > 1,5 &
3 Classifiers” stratégia helyezi el a legkevesebb tétet.

Szintén érdekes Osszefliggés érhetd tetten az atlagos kifizetés és a pontossag kozt: az
elemzés alapjan megfigyeltem, hogy a magasabb pontossdg magasabb atlagos kifizetéssel is
parosul. A legalacsonyabb 4tlagos kifizetéseket a két referenciastratégia, a klasszifikacios
stratégia, illetve az 1-es kiiszobértéket alkalmazo6 stratégidk produkaltdk, mig a legmagasabb, 1

feletti atlagos kifizetést a masfél gélos kiiszobértéket alkalmazo stratégiak érték el.

A stratégidk talalati aranyardl alkotott képét tovabb arnyaljak a konfuzidés matrixok,
melyek a helyesen, illetve helyteleniil prediktalt kimeneteleket tartalmazzak a valos
kimenetelek fliggvényében (5. dbra). A helyesen kategorizalt mérkdzéseket a matrixok f6atloi
tartalmazzék, mig a tobbi cella a kiillonbozd tipusu hibdkat mutatja. A tény, hogy a rosszul
becsiilt kimenetelek k6zott nagyjabol 50% a dontetlenek ardnya, jol jelzi az eldrejelzést 6vezd
nagy bizonytalansagot. A hazai palya torzitd hatasa a matrixokban is megfigyelhetd, mely
egyrészt a stratégidkban jelentds tulsulyban 1évo hazai sikerre helyezett tétekben, masrészt a
téves fogadasok szerkezetében érhetd tetten. Mig ugyanis a helytelentil hazai sikerre tett tétek
esetében a valds kimenetel inkabb dontetlen lett, addig rosszul kategorizalt vendéggydzelmek

esetében mar a hazai sikerek vannak talsulyban.
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A fogadasi stratégiak elemzése alapjan 0sszességében kijelenthetd, hogy relative pontos
elorejelzésre csak a regresszids becsléseket megfeleld kiiszobértékkel alkalmazod stratégidk
voltak képesek, a klasszifikdcios eljarasok nem tudtdk érdemben feliilmulni a hazai vagy az
es¢lyesebb csapatokra tétet helyezo naiv stratégiakat. Az egyedi regresszios metodusok koziil a
»RFO Regressor: |GK]| > 1,57 érte el a legjobb eldrejelzési pontossagot, de magas kivalasztasi
aranya miatt pénziigyileg mégis az ,,MLP Regressor: |GK| > 1,5” bizonyult a legjobbnak. Nem
meglepden az atlagos golkiilonbségbecslésre, valamint a harom klasszifikacios modellre épiild
stratégiak teljesitettek a legjobban, mind pontossdgban, mind pedig pénziigyi szempontbdl. A
fogadasi metodusok pontossaganak elemzése egyértelmiien igazolja a machine learning — és
neuralis halé — alapu modellezés hozzaadott értékét, mely leginkabb a fogadasra alkalmas
mérkozések kivalasztasaban nyilvanult meg. A taldlati ardny azonban Onmagaban nem
elégséges mérdszdm a stratégidk értékelésé¢hez, igy a IV.2. fejezetben részletes pénziigyi

elemzésnek vetem ala 6ket.
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5. Abra: A sportfogadé stratégidkhoz tartozé konfiiziés matrixok. Forrds: Sajat szerkesztés.
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IV.2. A fogadasi stratégiak értékelése pénziigyi szempontbol
Empirikus elemzésem legfontosabb eleme a kidolgozott fogadasi stratégidk pénziigyi

értékelése, melynek fokuszaban a hozam és a kockazat vizsgélata allt. Az alabb lathato

8. tablazat a vizsgalt nyolc fogadasi modszer legfontosabb nettdé hozam- és kockazati adatait

tartalmazza.

8. Tablazat: A vizsgalt fogadasi stratégiak fobb sajatossagai hozam és kockazati szempontbol

a 2019-2023-as idoszak mérkozesei alapjan. Forras: Sajat szerkesztés.

Legalacso- RFO & XGB

Hazai nyabb odds & MLP IGK[>1
Atlag -0,0198 -0,0290 -0,0349 -0,0311
Minimum -1,0000 -1,0000 -1,0000 -1,0000
1. Kvartilis -1,0000 -1,0000 -1,0000 -1,0000
Median -1,0000 0,2200 0,1800 0,2200
3. Kvartilis 0,7200 0,7500 0,6600 0,4400
Maximum 10,0000 1,7500 6,0000 2,0000
Szbras 1,3683 0,9332 0,9814 0,7228
Cstcsossag 6,1382 -1,5636 0,7956 -1,0108
Ferdeség 1,9517 0,1487 0,6968 -0,2354
Nyertes fogadasok 0,4446 0,5510 0,5515 0,6754
aranya

|IGK] > MLP Regressor: IGK|>1& IGK|>15 &

1,5 IGK|>1,5 3 Classifiers 3 Classifiers
Atlag 0,0213 -0,0002 -0,0283 0,0213
Minimum -1,0000 -1,0000 -1,0000 -1,0000
1. Kvartilis 0,0950 -1,0000 -1,0000 0,0950
Median 0,2000 0,2000 0,2200 0,2000
3. Kvartilis 0,4000 0,4400 0,4400 0,4000
Maximum 1,2000 4,5000 2,0000 1,2000
Szorés 0,6009 0,7640 0,7219 0,6009
Csticsossag -0,5392 3,9418 -1,0012 -0,5392
Ferdeség -0,8376 0,5967 -0,2417 -0,8376
Nyertes fogadasok 0,7652 0,6930 0,6774 0,7652
aranya

Osszehasonlitva az egyes modszerek profitabilitasat, vilagossa valik, hogy egyediil a

machine learning modellekre épitett regresszids eldrejelzés eredményezett pozitiv hozamu
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fogadasi stratégiat. A legalacsonyabb hozamot meglep6 modon nem a referenciastratégiak,
hanem a harom klasszifikacios modell egyiittes eldrejelzésére épiild fogaddsi modszer
produkalta, mérkézésenként -3,49%-kal, melyet sorrendben a ,,|GK| > 1" és a ,,Legalacsonyabb
odds” stratégidk kovettek -3,11, illetve -2,90%-kal. A klasszifikdcios modellek gyengébb
teljesitményét elsdsorban a kiegyenlitett mérkézések koriili jelentds bizonytalansag okozhatta,
mig a ,,|GK]| > 1” esetében tul alacsony volt a fogadasra alkalmas mérkdzések kivéalasztéasi
kiiszobértéke. Eppen ezért varakozasaimnak megfelelden pozitiv hozamot egyediil a kelléen
magas kiiszobértéket alkalmazo regresszids becslésre épiilo stratégidk — ,,|GK| > 1,57, illetve
,»/GK]| > 1,5 & 3 Classifiers” tudtak generalni (2,13%). A két sikeres stratégia koziil az utdbbit
a modszertani teljesség kedvéért definidltam, de mivel a klasszifikdciés modellek bevonasa
semmivel sem sziikitette a kivalasztott mérkdzések halmazat, a két modszer tokéletesen azonos
eredményre vezetett. Ennek megfeleléen a tovdbbiakban a két modszert egyiittesen fogom
értékelni. Az 6nallod regresszios becslésekre épiild metddusok hozama nagyjabol 0 kornyékén
alakult, de a fedezeti pontot egyediil a Multilayer Perceptron Regressor 1,5 golos kiiszobértéket
alkalmaz6 becslése érte el a tesztadatbazison. A legjobban teljesitd stratégia hozamanak
szignifikancidjat Wilcoxon tesztjének segitségével ellendriztem, a 0,3154-es p-érték alapjan

viszont arra a kovetkeztetésre jutottam, hogy az eredmény nem szignifikans.

Természetes mdodon a fogadasi mdédok minimum értéke -1 volt minden esetben, azaz a
hibas fogadast semmilyen elOrejelz6 modszerrel nem lehetett kikiiszobolni. A kvartilisek
elemzése azonban mar eldrevetiti a ,,| GK| > 1,5 stratégia sikerességét, mely az effektiv meccs-
kivalasztasban rejlik. Az elsd kvartilis ugyanis csak ebben az esetben vett fel pozitiv értéket,
minden mas stratégia esetén -1 maradt, jelezve azok alacsonyabb talélati aranyat. A 44,46%-o0s
pontossagu ,,Hazai” stratégiat leszamitva a median hozamok egységesen 0,2 koriil alakultak. A
netté hozamok maximum értékei jelentdsen kiilonboztek az egyes stratégiak esetében, mely jol
mutatja azok kockazatvéllalasi hajlandosagat. Altalanossagban a legalacsonyabb kockézatot a
maximum 2,20-as oddsra sikeresen fogadd, ezzel 1,2 nettdé hozamot generalo ,,|GK| > 1,57
stratégia vallalta, mig a legnagyobbat a statisztikai eldrejelzésre egyaltalan nem épito ,,Hazai”
a maga 10-es értékii hozaméval (11,00-s fogadott odds). A maximalis generalt hozamok, illetve
az atlagos hozamok vizsgalata negativ Osszefliggést feltételez a hozam ¢és kockazat
dimenzidjdban, hiszen az MLP Regressort leszdmitva az Osszes stratégia esetében az
alacsonyabb maximalis hozam magasabb atlaghozammal parosult. Ezen hipotézist erdsiti meg
az egyes metddusok szords-mutatoja is, mely a regresszids becslések esetén volt a

legalacsonyabb (0,6 - 0,76), a referenciastratégidk esetében pedig a legmagasabb (0,93 — 1,37).
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Hozam fogadasi egységben

Stiibinger €s szerzotarsai (2019), illetve Knoll és Stiibinger (2020) alapjan az egyes
stratégiak kumulalt hozamait idésorként is elemeztem, illetve vizualizaltam. A fogadasi
egységben mért hozamok alakuldsat az 6. és 7. abra mutatja be. A diagramon idészakosan
lathatd megfigyelés nélkiili egyenes vonali szakaszok a szezonok elsé hat forduldinak
mérkdzéseit mutatjak, melyeket kizardlag a modellek tanitasara hasznaltam fel. A 7. dbran a
»/GK| > 1,57, illetve a ,,|GK| > 1,5 & 3 Classifiers” stratégidk tokéletes egybeesése (csak a
késobb vizualizalt ,,|GK| > 1,5 & 3 Classifiers” id6sora latszik) egyértelmiien igazolja a

fogadasi metodusok ekvivalenciajara vonatkozo korabbi megallapitdsomat.

A stratégidk kumulalt hozamai (1. rész)

201 llazai
Tegalacso-
nyabh odds
RFO & XGB
& ML

0 A 1 |GK|> 1
-20 1
—40 4
—60 4

2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022-01 2022-07 2023-01 2023-07 2024-01

6. Abra: A fogaddsi stratégidk fogaddsi egységben mért kumuldlt hozamai az idd

fiiggvényében (1. rész). Forras: Sajat szerkesztés.

"o

A pénziigyi teljesitmény iddsoros diagramja megerdsiti a stratégidk elemzésének azon korabbi
klasszifikacios eldrejelzések képtelenek voltak tartdsan pozitiv hozamot generélni.
Természetesen ugyanez igaz a nem megfeleld kivalasztasi kiiszobértéket (mint kimeneteli
valoszinliséget) valasztd regresszidos fogaddsi modszerekre is. A kordbbi elemzésekkel
Osszhangban a legmagasabb hozamot — ¢és ezzel parhuzamosan a legkisebb
volatilitdst/ingadozast — a regresszids becslésekbdl masfél golos kiiszobértékkel valasztd

fogadasi stratégidk generaltak.

35



Hozam fogadasi egységben

A stratégiak kumulalt hozamai (2. rész)
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7. Abra: A fogadasi stratégidk fogaddsi egységben mért kumuldlt hozamai az idé

fiiggvényében (2. rész). Forrds: Sajat szerkesztés.

Jol lathat6 a 7. abran is, hogy a ,,|GK| > 1,5 & 3 Classifiers” kumulalt hozama minddssze két
alkalommal, a tesztelési iddablak kezdetén, illetve 2021 Oszén siillyedt szdmottevéen 0 ala,
Osszességeében pedig inkdbb pozitiv tartomanyban mozgott. Az idésorokon megfigyelhetd
trendeknek megfelelden a legalacsonyabb kumulalt értékkel a legtobb fogadast eszk6zolo
referenciastratégidk, a ,,Legalacsonyabb odds” és a ,,Hazai”, illetve a harom klasszifikécios
becslést alapul vevd ,,RFO & XGB & MLP” modszer zart, sorrendben -39,84-gyel, -27,12-vel
¢s -33,58-cal. Ezzel szemben a legjobban teljesitd metddusok koziil a ,,|GK| > 1,57, illetve a
»/GK| > 1,5 & 3 Classifiers” +2,81-es, a ,,MLP Regressor: |GK| > 1,5 pedig -0,05-6s kumulalt
hozammal zart. A regresszios becslésekbdl 1-es kiiszobértékkel kivalaszto ,,|GK| > 1,57, illetve
az ezt még klasszifikacios eldrejelzéssel kombinald ,,|GK| > 1 & 3 Classifiers” 6sszesen 10,65,
illetve 9,65 fogadasi egységnyi veszteséget halmozott fel. A kumulédlt hozamok iddsoros
elemzése alapjan levonhatd a kovetkeztetés, hogy a stratégiak teljesitményei kozti
kiilonbségeket nem outlier értékek, hanem a hatékonyabb meccs-kivalasztas okozza. Azaz a
,»/GK| > 1 & 3 Classifiers” azért eredményezte a legmagasabb hozamot, mert a legmagasabb
pontossaggal valasztotta ki azokat a mérkdzéseket, amelyeken az eldrejelzett kimenetel kelléen
magas valoszinliséggel bekovetkezett. A legalacsonyabb fogadasszam, a legkisebb szoras,

illetve a legmagasabb talalati arany is mind ezt tdmasztjak ala.
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Az egyes fogadési stratégiak kockazatvallalasi hajlandosdga a kivalasztott oddsok
elemzésével irhatd leginkdbb, melyet az 8. dbra mutat be. A diagramokon a fogadasra

kivélasztott oddsok hisztogramja lathat6 stratégianként.

A fogadott oddsok hisztogramja az egyes stratégiak eseté¢ben
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8. Abra: A fogadasi stratégidak dltal kivalasztott oddsok hisztogramja a 2019-2023-as

tesztidoszak mérkozései alapjan. Forras: Sajat szerkesztés.

Definiciojabol adodoan a legdiverzebb oddsokat a ,Hazai” stratégia valasztotta, amely
majdnem az esetek 30%-aban javasolt extrém kimeneteleket (3,00 feletti oddsot). Szintén
meghatdrozasabol fakaddan a ,,Legalacsonyabb odds” csak 3,00 alatti oddsokat valasztott,
melyek eloszldsa azonban enyhén a maximum felé ferdiilt. A kalsszifikaciora épiild modszer
mar igyekezett biztosabb kimenetellel kecsegtetd mérkdzéseket valasztani, de a fogadasi lista

még igy is kozel 10%-ban extrém — 3,00 feletti odds-szal rendelkezd - kimeneteleket
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tartalmazott. Ezzel szemben a regresszios becslést hasznald fogadasi stratégiak szinte kizardlag
alacsony odds-szal jar6, rendkiviill valdszinii kimeneteleket valasztottak alacsonyabb
elemszamu tranzakcios listaval, amely extrém modon jobbra ferdiilt eloszlast eredményezett
minden esetben. A legnagyobb aranyban a ,,|GK|> 1,5"¢és a,,|GK| > 1 & 3 Classifiers” stratégia
valasztott biztosnak tiin0 (az oddsok alapjan legalabb P = 2/3 valdsziniiséggel bekovetkezo)
kimenetelt, de még a leginkabb kockézatvallalonak tekinthetdé ,,MLP Regressor: |GK| > 1,5”
elorejelzésében is csak 1/3 ardnyban van jelen 1,50-nél magasabb odds-szal rendelkezd

eredmény.

Az egyes stratégidkat kockazatvallalasi hajland6sag szempontjabol Osszehasonlitva
latszik, hogy a legmagasabb hozamot a leginkabb kockazatkeriil6 stratégia érte el. A diagramok
alapjan ugy tlinik tehat, hogy a sportfogadopiacon a kockazat minimalizal4sa a legmagasabb
hozamokhoz vezetd Ut. Mivel a mérkdzések kimeneteléhez kapcsolddo kockazatot a regresszios
modellek voltak képesek legjobban megragadni, a kérdést részletesebben az atlagos
golkiilonbség-becslések elemzésén keresztiil vizsgaltam meg. A hdrom regresszios modell altal
becstilt golkiilonbség atlagara 1,25 és 1,75 kozt 0,05-os 1épéskdzonkénti kiiszobértékekkel
fogadasi stratégidkat illesztettem, majd megvizsgaltam ezen fogadasi modok mérkdzésenkénti
hozamat (eztttal mar %-ban kifejezve), illetve a hozzdjuk kapcsolodd fogadasi lista

elemszamat. Az érzékenységvizsgalat eredményét a 9. adbra foglalja ossze.

Meérko6zésenkénti hozam és fogadasok szama a golkiilonbség
kiiszébértékeire épitett stratégidk esetében
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A stratégia golkilonbség-kiiszobértéke

9. Abra: A gélkiilonbségbecsiés kiiszobértékének érzékenység vizsgdlata: mérkézésenkeénti

hozam és fogaddsszam a kiiszobértek fiiggvényében. Forrds: Sajat szerkesztés.
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A diagram egyértelmiien mutatja a fogadasszam monoton csokkenését a stratégiak
szigoroddsdval (azaz magasabb belépési kiiszob figyelembevételével). A jelenség
matematikailag magyarazhatd, hiszen a szigoribb kiiszobérték alkalmazdsa nem mas, mint a
becsiilt golkiilonbség folyamatos értelmezési tartoményan (halmazan) a metszetképzés
alkalmazasa. Az elért hozam ¢és a kiiszobérték kozott viszont egy sokkal kevésbé egyértelmii
kapcsolat fedezhetd fel: 1,5-es érték alatt a kiiszObérték szigoritdsa (azaz a kockazat
csOkkentése) jellemzden ndveli az elért hozamot, a masfeles hatar felett azonban ez a trend
hirtelen megfordul. Azaz a kockazat minimalizalasa csak egy bizonyos pontig vezet
eredményre, ezutan a szigoritds mar a fogadasi bazis és az oddsok drasztikus lecsokkentéséhez

vezet, amely végso soron visszaveti a stratégiak profitabilitasat.

A jelenség hatterében az atlagosan egyre alacsonyabb odds-ok mellett a mérkézések
kimeneteléhez kapcsolddd nem azonosithatd, szisztematikus kockézat rejlik. Wunderlich és
szerzotarsai (2021) az angol Premier League hét szezonjanak mérkdzéseit elemezve probaltak
meghatarozni a golok sziiletésében a véletlen események szerepét, és kutatasaban arra jutottak,
hogy a vizsgalt 7263 g6l majdnem 50%-aban szerepet jatszott véletlen esemény. Az azonositott
jelenség ahhoz vezet, hogy még az eldzetesen teljesen biztosnak kimenetelinek itélt
mérkdzésekhez is jelentds véletlen faktor kapcsolodik. Ezt erdsiti meg a 10. abra is, amely a
becsiilt golkiilonbség fliggvényében hisztogramként dbrazolja a fogadasi stratégiak tesztelésére
felhasznalt mérkdzések kimenetelét. Mindezek mellett a diagram az egyes becslési
kategoriakba esd mérkdzések relativ gyakorisagat is tartalmazza. A kimenetelek megoszlasa a
becsiilt golkiilonbség fiiggvényében a varakozasoknak megfelelden alakult, hiszen a
golkiilonbség novekedésével emelkedett a hazai gyézelmek ardnya €s csokkent a vendégeké.
Az extrém értékek vizsgalata ugyanakkor egyértelmiien mutatja, hogy lehet barmilyen
magabiztos egy eldrejelzés, nagyjabol P = 0,2 — 0,3 valoszinliséggel a vart eredmény mégsem
fog bekovetkezni. A (-1,5;1,5) golos atlagosan becsiilt kiilonbség intervalluméabol kilépve
megfigyelhetd, hogy negativ kiilonbség esetén a vendég-, pozitiv kiilonbség esetén a hazai
gy6zelmek aranya 70-75% kornyékén stabilizadlodik. Ezen ponton tal mar a vélogatasi
kiiszobérték novelése nem eredményez jobb becslési pontossagot, illetve magasabb elért
hozamot. Ezen modellkeretben tehat az optimalis fogadasi stratégia kidolgozésa ekvivalens a

teszthalmaz azon legbdvebb részének elkiilonitésével, amelyben a hazai/vendég gydzelmek
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A kimenetelek megoszlasa

aranya maximalis és allando. Kutatdsom soran hasznalt tesztadatbazis esetében ez a 1,5 golos

kiiszobérték alkalmazasaval volt elérhetd.

A mérkozések kimenetelének megoszlasa a becsult golkilonbség fliggvényében

1.0
Hazai gydzelem —8— Abszolut gyakorisag | 250
Dontetlen
vendég gydzelem
0.8 1
+ 200
0.6 150
0.4 r 100
0.2 =0
-0
0-0 T T T T T T

-2 -1 0 1 2 3
Becsult Golkulonbseg
10. Abra: A mérkozések kimenetlének megoszlasa az atlagosan becsiilt golkiilonbség

fiiggvényében. Forras: Sajat szerkesztés.

IV.3. A fogadasi stratégiak osszegzése, értékelése

Kutatdsomban az angol Premier League mérkdzéseihez kapcsolddo sportfogadopiacon
igyekeztem statisztikai arbitrazs-lehetdségeket azonositani és kihasznalni machine learning
modellek alkalmazasaval. Osszehasonlitva eredményeimet Knoll és Stiibinger (2021)
tanulmanyaval megallapithatd, hogy bar a modellek eldrejelzési pontossaga emelkedett, a
legjobb stratégia altal realizalt hozam elmaradt a kordbbitol (5,42% vs. 2,13%). A magasabb
pontossag ellenére alacsonyabb hozamokra magyarazatot adhat a kutatdsok eltérd fokusza,
hiszen mig Knoll és Stiibinger a Premier League mellett a spanyol, a német és az olasz els6
osztaly mérkdzéseit is vizsgalta, addig jelen elemzés kizardlag az angol elsé osztaly meccseire
koncentralt. Az angol bajnoksagra épiild sportfogadopiac a leglikvidebb, leghatékonyabb
piacok kozé tartozik, igy kevésbé ért meglepetésként, hogy az eldrejelz6 modellek csak

elhanyagolhatd mértékben voltak képesek arbitrazslehetdséget azonositani. Masrészt az 1d6
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dimenzidjat sem szabad elhanyagolni, hiszen mig Knoll és Stiibinger a 2013-2018-as idészak
adatait hasznalta, addig jelen kutatids a 2018-2023-as iddszak mérkdzéseit vette alapul. A két
adatgyiijtés kozott bar boviilt az elérhetd statisztikai adatok kore, de ezzel parhuzamosan
pontosabba valtak a sportfogaddirodak eldrejelzései is, amely hatékonyabba tette a piacokat.
Tovabba lehetséges okot szolgaltathat akdr maga a puszta véletlen is, hiszen a legjobb
sportfogadod stratégidk altal kivalasztott mérkdzések kimenetele is bizonytalan volt az esetek

koriilbeliil 25%-aban. Két-harom szerencsésen alakulé mérkézés pedig akar 4-5%-ra is

emelheti az egy mérkdzésre juto realizalt hozamot.

A Random Forest ¢s XGBoost modellek legfontosabb magyarazo valtozoi (feature importance)

Random Forest Classifier

Home_GCA Home_GCA
Home_Save% Away_GCA
Away GCA Home_Duel%
LN(Home_MV) Home_Save%
Home_Duel% LN(Home_MV)
LN(Away MV) LN(Away MV)
Home_npxG Away_npxG
Home_SoT Away_PPA
Home_Cmp% Home_SoT
Home_xAG Home_KP

T
0.00

T T T T
0.02 0.04 0.06 0.08 0.10
A valtozd fontossaga

Random Forest Regressor

Home_GCA Home_GCA
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LN(Home_MV) LN(Home_MV)
Home_Save% LN(Away_MV)
LN(Away_MV) Home_SoT
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Home_Cmp% Home_Save%
me_Passes_Cmp Home_Duel%
Home_SoT Home_Cmp%
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T
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T T T
0.02 0.04 0.06 0.08

A valtozo fontossaga

XGBoost Classifier

T
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T T T
0.01 0.02 0.03
A valtozo fontossaga

XGBoost Regressor

0.04

T
0.00

T T T
0.02 0.04 0.06
A valtozo fontossaga

11. Abra: A mérkézések kimenetlének megoszlisa az dtlagosan becsiilt gélkiilonbség

fiiggvényében. Forras: Sajat szerkesztés.

Jelmagyarazat: GCA: Kialakitott golhelyzetek szama, Save%: védési hatékonysag, MV:
A kezddcsapat piaci értéke, Home Duel%: A parharcok hazai csapat altal megnyert aranya, npxG:
Varhato golok a biintetok leszamitasaval, SoT: Kaput eltalaldo 16vések szama, Cmp%: Passzok
pontossaga, xAG: Varhatd golpasszok, PPPA: Biintetdteriileten beliilre érkezé passzok szama, KP:
Kulcspasszok szdma, Passes_cmp: Sikeres passzok szama.
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Knoll ¢és Stiibinger (2021) kutatasahoz képest jelentésen bovitettem a magyarazd valtozok
korét, mely a valtozok fontossagi mutatojan is egybdl megmutatkozik (11. abra). A komplexebb
elérhetd statisztikai adatok (pl.: xG, XAG, ...) alkalmazasa mellett tartalmi ujitdsként emeltem
be a modellbe harom kiils6 valtozot: a kezddcsapatok piaci értékét, a hianyzok szamat, illetve
a csapatok aktualis form4jat. A harom 0j elem koziil a kezdOcsapatok piaci értéke az Osszes
modell legfontosabb magyarazd valtozoi kozé keriilt, amely jol jelzi az eldrejelzések
komplexitdsanak bovitését. A piacok hatékonyabba valasanak, illetve a labdarugasban jelen
1évo kikertilhetetlen bizonytalansagi faktor miatt azonban ez a plusz komplexitds magasabb

realizalt hozamokban nem tudott megmutatkozni.

Eredményeim 0Osszességében megerdsitik a Premier League mérkdzéseire épiild
sportfogadopiac hatékonysagat, a labdartigasban jelen 1év6 véletlen faktor nagy szerepét, illetve
a sikeres sportfogadé stratégidk hatékony mérkdzés-kivalasztasra vonatkozo képességét. Ez
utobbi azon legbdvebb mérkdzésekbdl allo klaszter elkiilonitésével érhetd el, amelyben a
legmagasabb az eldrejelezhetd kimenetelek aranya. A paramétereknek megfeleld mérkézések
azonositasaval megprobalkoztam klasszifikacids és regresszios eljarassal is, de csak utdbbival
jartam sikerrel, megerdsitve ezaltal a Knoll és Stiibinger (2019 és 2020) altal alkalmazott

modszertan érvényességét.
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V. Osszegzés

Kutatasomban az angol elsé osztalya labdarigd bajnoksag 2018 augusztusa és 2023
decembere kozott lejatszott mérkdzéseit €s a hozzajuk kapcsolodd sportfogadopiacokat
vizsgaltam. A talalkozok kimenetelét azok koriilményeit (egylittesek formaja, kezddcsapatanak
allapota) leir6 valtozok és a csapatok kozelmultbeli teljesitménye alapjan jeleztem eldre.
A kimenetelek becslését — melyet osztalyozasi és regresszios feladatként kiilon-kiilon is
elvégeztem - gépi tanulason ¢és neurdlis halékon alapuldé modellek segitségével végeztem.
A becslések alapjan kiilonb6z6 sportfogadasi stratégidkat definialtam, melyeket aztan az

adatbazis 1372 mérk6zésbol alld részhalmazan empirikus tesztelésnek vetettem ala.

A kiilonbozé becsléseket megfelelden kombindld stratégidk taldlati ardnya joval
meghaladta a 70%-ot, a legjobb pedig 76,52%-ot ért el, elérve ezaltal a hasonlo kutatasok (lasd
1. Tablazat) soran tapasztalt legjobb eredmények szintjét. A feldolgozott szakirodalommal
Osszhangban jelen kutatdsban is szdmottevd kiilonbség mutatkozott a klasszifikacios ¢€s
regresszids modellekre épitett stratégidk eldrejelzd pontossaga kdzott, természetesen az utobbi
javara. Mindazonaltal még a legpontosabban teljesitdé fogadasi lista is csak 2,13%-os
mérkdzésenkénti hozamot volt képes generalni, mely elmaradt a hasonld témaju kutatasok
soran tapasztalt eredményességtol. A stratégiak kockazatvallalasi hajlandosadganak elemzése
alapjan arra jutottam, hogy a stratégidk teljesitménye forditottan aranyos az altaluk vallalt
kockazattal. Masképp értelmezve a gazdasagilag sikeres fogadasi modszerek legfobb ismérve
a nagy valoszinliséggel bekovetkezd kimenetelek azonositdsa volt. A jelenség hatterében a
gblokat az esetek jelentds részében magyarazo véletlen hatdsok (Wunderlich és szerzétarsai,

2021), illetve a dontetlen kimenetel prediktalasat 6vezd magas bizonytalansag allhat.

Az optimalis stratégia Osszedllitdsanak logikdjat a - kimenetel eldrejelzésére
legalkalmasabb - golkiilonbség-becslés érzékenységvizsgalata mutatta meg. Bar a hazai - vagy
vendég gybzelem bekovetkezési valoszinliségét a kategorizdlaskor valasztott magasabb
abszolutértéki kiiszobérték képes volt ndvelni, a nem vart kimenetel bekdvetkezésének esélye
minden kiiszobérték alkalmazasa esetén legalabb 20-30% maradt. Az optimalis fogadasi
stratégia tehat ezen szerkezetli legbdvebb részhalmaz elhatarolasaval allt eld, és végiil a 1,5

golos kiiszobérték alkalmazasaval volt elérhetd.

Az egyes fogadasi listdk pénziigyi teljesitménye alapjan a 2018 augusztusa ¢és 2023
december kozti idészakban nem sikeriilt szignifikdns statisztikai arbitrazslehetdséget

azonositanom a Premier League sportfogaddpiacan, mely megerdsiti a piac hatékonysagara
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vonatkoz¢ feltételezést. Mindazonaltal eredményeimre szamos korlatozd tényezd hatéssal
lehetett, ezért a kutatast érdemes lenne tovabbfejlesztett mdodszertannal nagyobb adatbazison
megismételni. Korlatot jelentett a fogadasra hasznalhaté mérkézések relative alacsony szama,
mely a modellezés soran hasznalt adatok csak 2018 6ta nyilvanosan elérhetd voltabol eredt.
A vizsgélt idoszak jelentds részét érintd Covid-19 jarvany altal okozott egészségiigyi €s
gazdasagi bizonytalansdg a labdartigasban is éreztette hatasat, mely tovabb csokkenthette a
modellek eldrejelzd-képességét. Az alacsony realizalt hozamokat ezek mellett magyarazhatjak
a fogadoirodak gyakori odds-korrekcioi is (melynek célja a beérkezd tétek iranyanak
kiegyenlitése), hiszen jelen kutatasban a Bet365 kezddrugas eldtti utolsd hivatalos szorzoit
vettem figyelembe. Végezetiil a topbajnoksagok mérkdzéseihez kapcsolddo fogadasok magas
likviditasa is hozzajarulhat a nem szignifikans pozitiv hozamokhoz, igy kevésbé népszeri, de
kell6 nyilvanos informacidval rendelkezd mérkdzések elemzésével valdsziniileg erdsebb

eredmények érhetdek el.

A tapasztalt korlatok miatt igy gondolom, hogy a kutatdst érdemes lenne a jovOben
tovabbfejlesztett modszertannal megismételni. A csapatok teljesitménymutatdinak
eldrejelzésétdl kezdve a szofisztikaltabb valtozoszelekcion és kiilsé koriilmények - példaul
nyilvanos oddsok segitségével torténd - hatékonyabb modellezésén at a konnyen elérejelezhetd
kimeneteleket tartalmazé részhalmaz hatékonyabb kivalasztasat célz6 modszerek és stratégiak
mind-mind olyan teriiletek, amelyek pontositasa jobb eredménnyel kecsegtet. Végezetiil pedig
egyértelmilen érdemes lenne bdviteni a vizsgalt bajnoksdgok/mérkdzések korét is, hiszen a
kevésbe ismert bajnoksagok elemzésbe torténd bevonasa egyrészt a nagyobb mintan keresztiil
novelhetné a modellek becslési pontossagat, masrészt pedig kevésbé likvid/hatékony piacaik
révén valoszinlileg a Premier League-hez képest tobb statisztikai arbitrazs-lehetdséget

kinalnak.

Jelen dolgozat a kordbbi kutatdsokhoz képes atfogobb és komplexebb modszertannal
probalta eldrejelezni az angol Premier League mérkdzéseinek kimenetelét. A korabbi kutatasok
soran alkalmazott modellekhez képest a magyarazd valtozok halmazat kiegészitettem a
kezddcsapatok piaci értékét, a sériilt €s eltiltott jatékosok szamat, valamint a csapatok
kozelmultbeli formajat leiré mutatokkal. A becslések alapjan optimalis stratégia alkalmazasaval
sikerdilt javitani a becslések pontossagat (egészen 76% f61¢), a tobbnyire hatékonyan miik6dd
sportfogado piac, illetve a mérkdzéseken jelen 1évo altalanos bizonytalansag miatt azonban nem
volt képes szignifikansan pozitiv hozamot generalni. Mindezek ellenére az alkalmazott

modellek szerkezete és a felhasznalt valtozok széles kore utat mutathat a késobbi kutatasok
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szdmara, melyek a futballmeccsek kimenetelének prediktaldsat vagy a sportfogaddpiacok
hatékonysaganak elemzését célozzak. Az ugyanis valosziniisithetd, hogy a fogaddiroddk és a
fogadok kozott az arbitrazsprofit felkutatasaért folyd verseny nemhogy lassulni nem fog, de az

adatelemzési modszerek €s a piacok fejlodésével parhuzamosan még inkabb ki¢lezodik.
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