
11

2 (2) 2003 ВОСТОЧНО�ЕВРОПЕЙСКИЙ ЖУРНАЛ ПЕРЕДОВЫХ ТЕХНОЛОГИЙ

1. Введение 

Футбол – очень популярный вид спорта, привлекаю4
щий огромное количество поклонников этой игры. Прог4
нозирование результатов футбольных матчей вызывает
интерес по двум причинам: демонстрации возможностей
дифференциальных математических методов [5,7] на его
примере и желанию получить выигрыш, делая ставки на
правильные результаты матча. 

Модели и компьютерные программы предсказания ре4
зультатов спортивных игр разрабатываются на протяже4
нии многих лет (например, http://dmiwww.cs.tutfl/riku).
Большинство из них используют стохастические методы
описания неопределенности: регрессивный и авторегрес4
сивный анализ [4,8,20], метод Байезиана в комбинации с
цепями Маркова и методом Монте Карло [2, 6, 16, 17]. Осо4

бенностями таких моделей являются: достаточно высокая
сложность, большое количество допущений, потребность в
наличии большого массива статистических данных. Кроме
того, эти модели не всегда легко интерпретировать. Через
несколько лет появляются модели, использующие нейрон4
ные сети для предсказания результатов футбольного матча
[1, 9, 19]. Их можно рассматривать как универсальные ап4
проксиматоры нелинейных зависимостей, опробованные
на экспериментальных данных. Для них также необходимо
иметь массивы статистических данных, а физическое зна4
чение весов между нейронами после обучения определить
нельзя.

На практике эксперты и футбольные фанаты обычно
достаточно точно предсказывают результаты игры с по4
мощью простого рассуждения, основанного на здравом
смысле, например:

Предложена модель прогнозирова�
ния результатов футбольных матчей,
использующая информацию о предыду�
щих результатах команды противника.
Модель основывается на методе иден�
тификации нелинейных зависимостей,
использующем нечеткие базы знаний.
Правдоподобные результаты модели�
рования могут быть получены с по�
мощью настройки нечетких правил с
использованием данных из турнирных
таблиц. Процедура настройки предпо�
лагает выбор параметров членских
функций нечетких условий и весовых ко�
эффициентов правил методами комби�
нации генетической и нейронной опти�
мизации. Предложенная модель может
быть использована в коммерческих
компьютерных программах для прогно�
зирования результатов футбольных
матчей в букмекерских конторах. 

Ключевые слова: модель прогнозиро�
вания спортивной игры, нечеткие пра�
вила Если�То (If�Then), настройка не�
четкой модели, генетический алгоритм,
нейронная сеть.
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IF (если) команда T1 постоянно выигрывала в предыду�
щих матчах 

AND (и) команда Т2 постоянно проигрывала в предыду�
щих матчах

AND (и) и в предыдущих матчах между командами T1

и T2 команда T1 выигрывала
THEN (то) следует ожидать выигрыша команды T1.
Эти выражения могут рассматриваться как концент4

рация накопленного экспертами опыта и могут быть фор4
мализованы с помощью нечеткой логики [21]. По этой
причине мы использовали вышеприведенные выражения
в качестве поддержки для построения модели прогнози4
рования.

Метод идентификации нелинейных зависимостей, ос4
нованный на нечеткой логике, был предложен в [10,11].
Различные теоретические и практические аспекты этого
метода рассматриваются в [12415]. В данной работе мы
описываем применение нечетких баз знаний и метода
[10,11] предсказания результатов футбольного матча.

Процесс моделирования имеет две фазы. В первой фа4
зе определяется структуру нечеткой модели, которая объ4
единяет искомый результат матча с результатами преды4
дущих игр для обеих команд. Для моделирования может
использоваться обобщенный нечеткий аппроксиматор,
предложенный в [10, 11]. Во второй фазе происходит
настройка нечеткой модели, т.е. по доступным экспери4
ментальным данным находятся оптимальные параметры.
Для настройки используется комбинация генетического
алгоритма и нейронной сети. Генетический алгоритм поз4
воляет приблизительно определить область глобального
минимального расстояния между моделью и эксперимен4
тальными результатами. Для настройки точных парамет4
ров модели и их адаптивной коррекции до появления 
новых экспериментальных данных используется нейрон4
ный подход. 

2. Нечеткая модель предсказания 

2.1 Структура модели 

Цель моделирования – расчет результата матча между
командами T1 и T2, характеризуемого разницей между заби4
тыми и пропущенными голами у. Допустим y∈[y,у]=[45,5].
Для построения модели предсказания определим значе4
ние у на следующих пяти уровнях:

d1 большой проигрыш (BL), y= 45,44,43;
d2 малый проигрыш (SL), y = 42,4l;
d3 ничья (D), y=0;
d4 малый выигрыш (SW), у =1,2;
d5 большой выигрыш (BW), у = 3,4,5.
Предположим, что на результат матча (y) влияют сле4

дующие факторы:
x1, x2,…, x5 результаты пяти предыдущих игр для коман4

ды T1;
x6, x7,…, x10 результаты пяти предыдущих игр для ко4

манды T2;
x11, x12 результаты двух предыдущих игр между коман4

дами T1 и T2.
Очевидно,,что значения факторов x1, x2,…, x12 изменя4

ются в диапазоне от 45 до 5.
Иерархическая взаимосвязь между выходной пере4

менной у и входными переменными x1, x2,…, x1 2 представле4
на в виде дерева на рис. l.

Рисунок 1. Структура модели предсказания 

Это дерево можно представить в виде соотношений 

y=f3(z1,z2,x11,x12), (1)

z1=f1(x1,x2,...,x5), (2)

z2=f2(x6,x7,...,x10),

где z1 (z2) – предсказание результата матча для коман4
ды T1 (T2 ) на основании предыдущих результатов x1, x2,…,
x5 x6, x7,…, x10 .

Переменные x1, x2,…, x1 2, и z1 (z2) рассматриваются как
лингвистические переменные [21], которые могут быть
оценены с помощью вышеупомянутых нечетких условий:
BL, SL, D, SW and BW.

Для описания соотношений (l)–(3) используется мат4
рица знаний экспертов (таблицы 1,2). Эти матрицы соот4
ветствуют нечетким правилам Если4То (IF4THEN), выве4
денным в соответствии со здравым смыслом. Пример
одного из таких правил представлен ниже в таблице 2:

IF (x11=BW) AND (x12=BW) AND (z1=BW) AND
(z2=BL)

OR (x11=SW) AND (x12=BW) AND (z1=SW) AND
(z2=D)

OR (x11=BW) AND (x12=D) AND (z1=BW) AND
(z2=SL) 

THEN y=d5.

Таблица 1. 

Знание о соотношениях (2) и (3)
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Таблица 2.

Знание о соотношении 

2.2 Нечеткий аппроксиматор 

Для применения баз нечетких правил (таблицы 1,2)
используется обобщенный нечеткий аппроксиматор (рис.
2), предложенный в [10,11].

Рисунок 2. Обобщенный 

нечеткий аппроксиматор

Этот аппроксиматор описыва4
ет зависимость y=f(x1,x2,...,xn)
между входными x1,x2,...,xn и вы4
ходным у с помощью матрицы
знаний экспертов (таблица 3).

Tаблица 3.

Матрицы знаний экспертов 

Нижеприведенная база нечетких знаний соответствует
этой матрице:
IF [(x1 =a1

j1) AND ...(xi =ai
j1) AND ...(xn =an

j1)](с весом wj1)...
... OR [(x1 = a1

jk1) AND ...(xi = ai
jki) AND ...(xn = an

jkn)] (с ве4
сом Wjkj),
ТHEN y=dj, j=1,m (4)

где ai
p – лингвистическое условие для оценки перемен4

ной xi в ряду с номером p=kj;
kj – номер рядов сочетания, соответствующий классу

dj of выходной переменной y;

wip – число в интервале [0,1], характеризующее субъек4
тивное измерение уверенности эксперта по отношению к
утверждению под номером p = kj.

Классы dj, j=1,m формируются переводом в однознач4
ные числа диапазона [y,] выходной переменной в следую4
щие m уровней:

Как показано в [10412], нижеследующая аппроксима4
ция объекта соответствует нечеткой базе знаний (4):

(5)

(6)

(7)

где µdj(y) – членская функция выходной переменной у
класса dj∈[yj�1�,yj ] ;

µjp(xi)– членская функция переменной xi, по условию ap
i;

bi
jp, ci

jp – параметры членской функции настройки для
переменной xi со следующей интерпретацией: b –коорди4
наты максимума, µjp(bi

jp)=1; с – параметр концентрации
(компрессия – расширение).

Соотношения (5)4(7) определяют общую модель нели4
нейной функции у =f(x1,x2,...,xn) таким образом 

y=F(X,W,B,C), (8)

где X=(x1,x2,...,xn) – вектор входных переменных,
W=(w1,w2,...,wn) – весовой вектор нечетких правил,
B=(b1,b2,...,bn) и C=(c1,c2,...,cn) – векторы параметров

членской функции,
N – общее количество правил,
q – общее количество нечетких условий,
F – оператор связи вход4выход, соответствующий фор4

мулам (5)4(7).

2.3. Нечеткая модель предсказания

С использованием нечеткого аппроксиматора (8)
(рис.2) и дерева предсказаний (рис.l), модель предсказа4
ния может быть представлена в следующем виде:

Y=Fy(x1,x2,...,x12, W1, B1, C1,W2, B2, C2, W3, B3, C3,) (9)

где Fy – оператор связи вход4выход, соответствующий
формулам (1)4 (3),

векторы весов правил в формулах (2), (3), (1), соотве4
тственно;

W w w w w1 1
11

1
13

1
51

1
53= (( ,..., ),...,( ,..., )),

W w w w w2 2
11

2
13

2
51

2
53= (( ,..., ),...,( ,..., )),

W w w w w3 3
11

3
13

3
51

3
53= (( ,..., ),...,( ,..., )),

B b b b b bBL SL D SW BW
1 1 5 1 5 1 5 1 5 1 5= − − − − −( , , , , ) B b b b b bBL SL D SW BW

2 6 10 6 10 6 10 6 10 6 10= − − − − −( , , , , )
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– векторы центров пе4
ременных x1,x2,...,x5, x6,x7,...,x10, и x11,x12– членская функция
условий ВL, SL,..., BW.

– векторы параметров концентра4
ции для переменных x1,x2,...,x5, x6,x7,...,x10 и x11,x12 – членская
функция условий BL, SL,...,BW.

В модели (9) мы допускаем, что для всех перемен4
ных x1,x2,...,x5 нечеткие условия BL, SL,.,.,BW имеют оди4
наковую членскую функцию. Такое же допущение спра4
ведливо для переменных x6,x7,...,x10 И переменных x11,x12

(см. рис.6).

3. Постановка задачи настройки нечеткой модели 

Обучающие данные в форме пар M эксперименталь4
ных данных предположительно получены с помощью тур4
нирных таблиц:

где – 

результаты предыдущих матчей команд T1и T2 в опыте под
номером l, y1 – результат матча между командами T1 и T2 в
опыте под номером l.

Сущность настройки модели предсказания состоит в
нахождении таких параметров членских функций (b�, c�)
и весов нечетких правил (w4), которые обеспечивают ми4
нимальное расхождение между теоретическими и экспе4
риментальными результатами:

Для решения нелинейной оптимизационной задачи
(10) предлагается комбинация генетического алгоритма
и нейронной сети. Генетический алгоритм обеспечивает
приблизительное офф4лайновое нахождение области
глобального минимума; а нейронная сеть используется
для он4лайнового улучшения неизвестных значений па4
раметров.

4. Генетическая настройка нечеткой модели 

4.1 Структура алгоритма

Для реализации генетического алгоритма решения оп4
тимизационной задачи (10) необходимо определить сле4
дующие главные операции и понятия [3, 11]: хромосома –
кодированная версия решения, популяция – первоначаль4
ный набор версий решений, функция соответствия – кри4
терий выбора версий; кроссовер –операция генерирования
вариантов4потомков от вариантов4родителей; мутация –
случайное изменение элементов хромосом.

Если P(f)� хромосомы –родители и C(t) – хромосомы4
потомки в t 4й итерации, то общая структура генетическо4
го алгоритма будет иметь такую форму: 

begin
t:=0
Определить начальную популяцию как P(t)
Оценить P(t) используя функцию соответствия 
while ( условие завершения не соблюдено) do 
Генерировать C(t) операцией кроссовера с P(t)
Выполнить мутацию C(t)
Оценить C(t) используя функцию соответствия 
Выбрать популяцию P(t+1) из P(t) и C(t)
t:=t+l
end;
end.

4.2. Кодирование 

Определим хромосому как вектор4ряд бинарных кодов
параметров членской функции и весов правил (Рис.3).

Рисунок 3. Структура хромосомы 

4.3 Кроссовер и мутация 

Операция кроссовера определена в рис. 4. Она состоит
в обмене частями хромосом в каждом их векторов пара4
метров членских функций (В1, С1, В2, С2, B3,Сз) и каждом
их векторов весов правил (W1, W2, W3). Точки кроссовера,
показанные пунктирными линиями, выбираются случай4
ным образом. Верхние индексы (1 и 2) в векторах парамет4
ров соответствуют первой и второй хромосоме4родителям.

Рисунок 4. Структура операции кроссовера 

Мутация ( Ми ) предполагает случайное изменение (с
некоей вероятностью) элементов хромосом:

где RANDOM([ x, x]) – операция нахождения случайно4
го числа, равномерно распределенного в интервале [ x, x].

4.4 Выбор 

Выбор хромосом4родителей для операции кроссовера
не должен выполняться случайным образом. Используем
процедуру выбора, отдавая предпочтение лучшим реше4
ниям. Чем больше функция пригодности некоторых хро4
мосом, тем больше вероятность получения такой хромосо4

B b b b b bBL SL D SW BW
3 11 12 11 12 11 12 11 12 11 12= − − − − −( , , , , )

C c c c c cBL SL D SW BW
1 1 5 1 5 1 5 1 5 1 5= − − − − −( , , , , ) C c c c c cBL SL D SW BW

2 6 10 6 10 6 10 6 10 6 10= − − − − −( , , , , )

C c c c cBL SL D S
3 11 12 11 12 11 12 1= − − −( , , ,

^

1 2 5 6 7 10 11 12( , ,..., ),( , ,..., ),( , )l l l l l l l l
lX x x x x x x x x

 
  =  
 
  

В1 C1 W1 В2 C2 W2 B3 C3 W3
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мой потомков [3, 11]. Используем критерий (10) со знаком
минус в качестве функции пригодности, т.е., чем выше сте4
пень адаптируемости хромосомы к выполнению критерия
оптимизации, тем больше функция пригодности. При вы4
полнении генетического алгоритма размеры популяции
остаются неизменными. Поэтому важно удалять хромосо4
мы с худшей функцией пригодности их полученной попу4
ляции после операций кроссовера и мутации.

5. Нейронная настройка нечеткой модели 

5. Нейро" нечеткая сеть предсказания 

Для он4лайновой настройки нечеткой модели предска4
зания введем нечеткий правила Если4То (IF4THEN) в спе4
циальную нейронную сеть, построенную с использовани4
ем элементов таб. 4 [14].

Полученная таким образом нейро4нечеткая сеть пока4
зана на рис.5.

Рисунок 5. Нейро�нечеткая сеть предсказания

5.2 Рекурсивные соотношения для настройки 

Следующая система рекурсивных соотношений исполь4
зуется для он4лайнового обучения модели предсказания:

(11)

(12)

(13)

минимизируя критерий 

используемый для теории нейронных се4
тей, где yt и yt – теоретическая и экспери4

ментальная разница забитых и
пропущенных голов на r4м шаге
обучения;

– веса
правил и параметры членских
функций на t4м шаге обучения;
η – параметр обучения, который
может быть выбран в соответ4
ствии с рекомендациями [18].

Формулы для расчета час4
тичных производных в рекурсив4
ных соотношениях (11413)
представлены в Приложении.

6. Результаты компьютерного эксперимента 

Для настройки нечеткой модели использовались ре4
зультаты турнирных таблиц Финского футбольного чем4
пионата, принесшего минимальное количество сюрпри4
зов. Данные обучения включают результаты 1056 матчей
последних 8 лет с 1994 до 2001. Результаты настройки не4
четкой модели представлены в таблицах 548 и на рис.6.

Таблица 5. 

Веса нечетких правил в соотношении (2)

Таблица 4. 

Элементы нейро�нечеткой сети.
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Таблица 6.

Веса нечетких правил в соотношении (3)

Таблица 7.

Веса нечетких правил в соотношении (1)

Таблица 8. 

b� и c� параметры членских функций после настройки 

Для тестирования модели предсказания использовались
результаты 350 матчей с 1991 до 1993. Фрагмент тестовых
данных и результатов предсказания показан в таблице 9, где: 

ТІ, Т2 –названия команд,
y, d – реальные (экспериментальные) результаты,
yG, dG – результаты предсказания после генетической

настройки нечеткой модели, 
yN,dN �результаты предсказания после нейронной наст4

ройки нечеткой модели.
Символ * указывает на несовпадения теоретических и

экспериментальных результатов.

Рисунок. 6. Членские функции после настройки 

Таблица 9.

Фрагмент результатов предсказания
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Характеристики эффективности алгоритмов настрой4
ки нечеткой модели для тестовых данных размещены в
таблице 10.

Таблица 10.

Алгоритмы настройки характеристик эффективности 

Таблица 10 показывает, что лучшие результаты предс4
казания получаются для предельных классов решения
(большой выигрыш и проигрыш d1 и d5), а худшие резуль4
таты предсказания – для небольшого выигрыша и проиг4
рыша (d2 и d4).

Приложение 

Частные производные в соотношениях (11) – (13) ха4
рактеризуют чувствительность ошибки (Еt) к изменению
параметров нейро4нечеткой сети и рассчитываются следу4
ющим образом:

где 

Продолжение таблицы 9.

 

 

 

 

 

  

  52  7  

   25000 5000 

d1 -  

  

30/35=0.857 32/35=0.914 

d2 -  

 

64/84 = 0.762 70 / 84 = 0.833 

d3 -  38/49 = 0.775 43/49 = 0.877 

d4 –  

 

97 / 126 = 0.770 106/126 = 0.841 

 

 

 

  

 

d5 -  

 

49/56 = 0.875 53 / 56 = 0.946 
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Заключение 

Предложенная модель обеспечивает предсказание ре4
зультата футбольного матча с использованием информа4
ции о результатах игр обеих команд. Модель предсказания
базируется на методе идентификации нелинейных зави4
симостей “прошлое – будущее” нечеткими правилами Ес4
ли4То (IF4THEN).

Правдоподобные результаты моделирования могут
быть получены благодаря настройке нечетких правил Ес4
ли4То (IF4THEN) с использованием данных турнирных
таблиц. Процедура настройки заключается в нахождении
параметров нечетких условий членских функций и весов
нечетких правил при использовании комбинации генети4
ческих (офф4лайновых(off4line) и нейронных (онлайно4
вых (on4line) оптимизационных методов.

В будущем нечеткая модели предсказания может быть
усовершенствована посредством принятия в расчет при
формировании нечетких правил некоторых дополнитель4
ных факторов, например таких, как: игра на своем/чужом
поле, количество игроков с травмами, различные психоло4
гические эффекты.

Представленная в работе модель может быть
использована при разработке коммерческих компьютерных
программ предсказания результатов матчей для букмекерс4
ких контор. Кроме того, методология разработки и настрой4
ки данной нечеткой модели может быть использована для
разработки нечетких экспертных систем в других областях.
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