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LEAGUE WITH A FOCUS ON DATA COLLECTION AND EXPLORATORY ANALYSIS
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Kratak sadrzaj — Ovaj rad se bavi predikcijom broja
indeksnih poena koje igrac¢ ostvari na kosarkaskoj
utakmici. Fokus rada je na prikupljanju i eksplorativnoj
analizi podataka. Prikupljanje podataka je vrSeno sa
sajta eurobasket.com pomodéu tehnika web-scrapinga.
Nakon sredivanja skupa podataka, ekstrakcije obelezja i
eksplorativne analize podataka vrsena je predikcija
pomocu tri razlicita regresora: Lasso, Random Forest i
LightGBM. Optimizacijom hiperparametara implementa-
cija ovih algoritama doslo se do modela pomocu kojih je
viSena predikcija broja indeksnih poena. Najbolje
rezultate medu njima pokazao je model LASSO regresije
sa srednjom apsolutnom greskom MAE = 5.617. Izneti su
predlozi za poboljsanje skupa podataka, a samim tim i za
dalji razvoj ovog resenja.

Kljuéne redi: Lasso regresija, Random Forest regresija,
LightGBM regresor, predikcija indeksa korisnosti

Abstract — This paper presents the machine learning
approach to automatically predict the number of index
points that a player achieves in a basketball game. The
focus of the work is on data collection and exploratory
analysis. Data was collected from eurobasket.com using
web-scraping techniques. After cleaning the data set,
feature extraction and exploratory data analysis were
performed. The prediction was made using three different
regressors: Lasso, Random Forest, and LightGBM By
optimizing the hyperparameters of these algorithms'
implementations, we came up with models that were used
to predict the number of index points. The LASSO
regression model achieved the best results with the mean
absolute error MAE = 5.617. The paper proposes further
improvements of the data set as future work.

Keywords: Lasso regression, Random Forest regression,
LightGBM regressor, Personal index rating predictions

1. UvOD

Kada je sport nastajao, njegov osnovni cilj bilo je
takmicenje i zabava. Medutim, vremenom, sport je
prerastao u unosan biznis i veliku industriju. Jedan od
najzastupljenijih sportova danas, u koji se ulazu enormne
sume novca, jeste koSarka. Prose¢na vrednost timova u
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NBA (engl. National Basketball Association) ligi je 2020.
godine bila preko dve milijarde dolara [1]. Kao dodatni
vid zabave za ljubitelje sporta osmiSljene su razne igre na
srecu, kao i sve popularnije fantazi (engl. fantasy) igre.

ABA liga, kao najvece i najpoznatije regionalno sportsko
takmicenje, je takode pokrenula svoju fantazi igru. S
obzirom na to nastala je ideja primene masinskog uéenja
u svrhe predikcije broja indeksnih poena koje ¢e igra¢
osvojiti na utakmici ¢ime bi se olaksalo takmicenje u
fantazi ligi.

Kao osnovni parametar prilikom bodovanja ucinka igraca
za ovu fantazi igru koristi se broj indeksnih poena koje
igra¢ ostvari na utakmici. U ovom radu vrSena je
predikcija ovog koSarkaSkog statistickog parametra. U
ovom radu je prikazan postupak prikupljanja i
eksplorativne analize podataka neophodnih za treniranje
modela masinskog ucenja. Prikupljanje podataka je
vr$eno sa sajta eurobasket.com pomocéu tehnika web-
scrapinga. Nakon sredivanja skupa podataka, ekstrakcije
obelezja 1 eksplorativne analize podataka vrSena je
optimizacija razlicitih regresionih modela. Kao najbolji
model se pokazao model LASSO regresije koji je
postigao srednju apsoulutnu gresku od 5.617.

2. PRETHODNA RESENJA

Jo§ od devedesetih godina proslog veka ljudi su poceli
ozbiljnije da se bave analizom statistickih podataka u
kosarci. U literaturi postoji mnogo radova koji se bave
kosarkaskom statistikom. Mnoge knjige, radovi i nauc¢ni
Clanci u casopisima fokusirani su na uticaje razlicitih
parametara na individualnu i timsku statistiku [2, 3, 4, 5].
Takode, prethodna istrazivanja bave se predikcijama
mnogih drugih stvari koje se tiCu sporta, kao Sto su
razli¢ite mere uéinka igraca na utakmici ili pak citavoj
karijeri [6, 7], a takode i predikcijama uspesnosti timova
[8] i ishoda utakmica [9, 10].

Problem reSavan u ovom radu je da se na osnovu
statistickih podataka iz proslosti pronadu ili kreiraju
parametri koji mogu pomoéi u predvidanju igracevog
ucinka. Postoji dosta sli¢nih radova na ovu temu, Sto u
kosarci [6, 7, 10], $to u nekim drugim sportovima [11,
12], ali nijedan koji se konkretno bavi ABA ligom.

Razli¢itim merama ucinka igraca najviSe se bave autori
rada [3], ali vi$e informativno, daju¢i formule za svaku od
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navedenih metrika i objaSnjavajuéi parametre koji se
koriste u tim formulama. Oni se takode bave i razli¢itim
parametrima koji utiCu na predikciju, izmedu ostalih
ofanzivnim i defanzivnim rejtingom, efektivnim i pravim
procentom $uta, tempom kojim igraju timovi i procentom
uspesnosti skokova.

Rad koji se najvise bavi obelezjima i na koji se najvise
referenciraju drugi radovi je [7]. U tom radu predikuje se
broj poena, za koje kazu da su tradicionalno dominanta
mera ucinka igra¢a na utakmici, ali ne i najtacnija, a
takode se pominju i druge mere koje su pominjane u radu
[3] i koje su prednosti, odnosno mane jednih i drugih.

3. METODOLOGIJA | ALATI

U ovom poglavlju predstavljena je arhitektura reSenja,
kako se doslo do skupa podataka, kako je on izgledao, a
predstavljena je i izgradnja modela, kao i evaluacija.

3.1. Arhitektura reSenja

Arhitektura reSenja sastoji se iz Cetiri dela i ¢ine je:

1. Kreiranje skupa podataka
2. Ekstrakcija obelezja

3. lzgradnja modela

4. Evaluacija modela

Ulaz sistema predstavljaju podaci sa utakmica koji su
prikupljeni sa eurbasket.com sajta, odnosno obelezja koja
su dobijena iz prikupljenih podataka i ¢ine ih proseéne
vrednosti ostvarenih ucinaka koje su igra¢, njegova i
protivnic¢ka ekipa ostvarile na prethodne 3 i na prethodnih
5 utakmica, dok izlaz sistema predstavlja predikciju
indeksa korisnosti koji je igra¢ ostvario na utakmici.

3.2. Kreiranje skupa podataka

Kreiranje skupa podataka je vrSeno sa sajta
eurobasket.com tehnikama web-scraping-a. Preuzeti
podaci su sredivani, odnosno ¢is¢eni od nedostajuéih
vrednosti, pogre$no unetih podataka, itd. U ovom koraku
vrseno je oblikovanje skupa podataka, odnosho
organizovanje u oblik pogodan za ekstrakciju obelezja i
kasnije koris¢enje u modelima.

Za prikupljanje podataka koriS¢ena je BeautifulSoup
biblioteka [14] i Selenium Web Driver [15]. Selenium
Web Driver se koristio za automatski pristup stranicama
sa podacima, nakon c¢ega je BeautifulSoup parsirao
Hypertext Markup Language (HTML) dokument.

3.3. Ekstrakcija obelezja

U delu ekstrakcije obelezja vrSena je transformacija
“sirovih” podataka u podatke koji se mogu analizirati i
koristiti tako da generiSu validna i upotrebljiva znanja.
Ovaj korak Cine prvenstveno razumevanje i istrazivanje
podataka.

Na osnovu postojecih obelezja kreirana su nova obelezja,
koja predstavljaju naprednu koSarkasku statistiku i koja su
upotrebljavana u drugim radovima.

Za predikciju indeksa korisnosti igraca na nekoj utakmici
ne mogu se koristiti podaci sa te utakmice. Zbog toga
sledeci problem bio je dobiti istorijski relevantne podatke
za utakmicu za koju se predvida indeks korisnosti.

Zbog toga su za svaku kategoriju kreirane dve nove koje
su se odnosile na ostvaren prosek u odredenoj statisti¢koj
kategoriji na prethodne 3 i na prethodnih 5 utakmica. Na
osnovu ovako dobijenih obelezja, kao i drugih koja su se
ticala karakteristika igraca, vrsila se predikcija.

Nakon kreiranja obelezja vrSena je i eksplorativna analiza
podataka uz pomo¢ matrica korelacije i toplotnih mapa.
Za pregled najuticajnih obelezja na predikciju indeksa
korisnosti, pre nego S§to nam sami modeli pokazu,
koriséna je i SelectkBest' klasa koju nudi Scikit-learn
[16] biblioteka.

3.4. Izgradnja modela

Bez kvalitetnih podataka nema ni kvalitetnih resSenja,
medutim, odabir modela predstavlja takode jako bitan deo
ovog sistema. Ovaj segment rada predstavlja odabir
algoritma masinskog ucenja, kao i odabir hiperparametara
koji se koriste tokom treniranja nekih od modela. U ovom
radu razmatrani su i upotrebljeni modeli LASSO regresije,
Random Forest regresije, kao i Light Gradient Boosting
Machine (LightGBM) model.

Optimizacija hiperparametara modela predstavlja problem
pronalaska optimalnih parametara za algoritme ucenja.
Od modela do modela zavisi koliko oni iziskuju ovu
operaciju. LASSO regresija i Random Forest algoritam
sadrZze mnogo manje parametara koje je potrebno podesiti
od LightGBM modela.

Za LASSO regresiju odabir alfa vrednosti uraden je
odabirom najboljeg rezultata prilikom unakrsne
validacije, pri éemu je opseg vrednosti automatski odredio
sam algoritam, odnosno njegova implementacija iz Scikit-
learn biblioteke.

Za pronalazenje hiperparametara za Random Forest
algoritam koriS¢ena je nasumicna pretraga, uz pomo¢
RandomizedSearchCV , sto takode predstavlja Scikit-learn
implementaciju ovog nacina pretrage.

Hiperparametri i opsezi vrednost iz kojih su birani mogu
da se vide u tabeli 1.

! SelectkBest rangira obelezja koriste¢i prosledenu
funkciju mere, u ovom sluéaju f_regression [17], a
zatim uklanja sve osim prvih k najbolje rangiranih
obeleZja. f_regression je linearni model za ispitivanje
individualnog efekta svakog od mnogih regresora. Ovo
je funkcija bodovanja koja se koristi u postupku
odabira obelezja.
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Tabela 1: Hiperparametri i njihov opseg za Random
Forest algoritam

Hiperparametri Opseg vrednosti

n_estimators 10 vrednosti iz opsega [1, 2000]

max_features ['auto’, 'sqrt']

max_depth 11 vrednosti iz opsega [10, 110]
min_samples_split | [2, 5, 10]
min_samples_leaf | [1, 2, 4]

bootstrap [True, False]

Za LightGBM algoritam kori$¢ena je Bajesova optimi-
zacija hiperparametara uz pomo¢ HyperOpt biblioteke
[18] . Hiperparametri koji su kori$éeni i opsezi vrednost iz
kojih su birani mogu da se vide u tabeli 2.

Tabela 2: Hiperparametri i njihov opseg za LightGBM
algoritam.

Hiperparametri Opseg vrednosti

n_estimators 10 vrednosti iz opsega [1, 2000]

max_depth 11 vrednosti iz opsega [10, 110]

num_leaves 6 vrednosti iz opsega [100,
1300]

subsample 5 vrednosti iz opsega [0.1, 1]

colsample_bytree 5 vrednosti iz opsega [0.5, 1]

learning_rate 1 vrednosti iz opsega [0.1, 1]
reg_alpha 6 vrednosti iz opsega [0.1, 0.6]
reg_lambda 6 vrednosti iz opsega [0.1, 0.6]
min_child_samples | 4 vrednosti iz opsega [0.1, 100]

verbose -1

Nakon optimizacije hiperparametara koris¢enih modela,
vriena je evaluacija na prethodno izdvojenom test skupu i
njihovo poredenje, kao i poredenje sa rezultatima sli¢nih
radova.

4. REZULTATI | DISKUSIJA

Konacan skup podataka ABA 2010-2019 sadrzi 23 677
instanci. Za svrhe primene algoritama masinskog ucenja,
podeljen je na trening i test skup, tako Sto trening skup
¢ini 80%, a test skup 20% od ukupnog broja instanci.
Odnosno, trening skup sadrzi 18 940 instanci, dok test
skup ima ukupno 4 736 instanci.

Za evaluaciju modela koriS¢ena je srednja apsolutna
greska (engl. MAE — Mean Absolute Error). Ova greska
predstavlja apsolutnu razliku izmedu ciljne vrednosti i
vrednosti predvidene modelom.

Najbolje rezultate medu korisé¢enim algoritmima pokazao
je model LASSO regresije sa srednjom apsolutnom
greSskom MAE = 5.617. Rezultati svih modela mogu da se
vide u tabeli 3.

Kao najbitnija obelezja koja isticala su se prosecan broj
indeksnih poena na prethodnih 3 i 5 utakmica, prosecan
broj poena na prethodih 3 i 5 utakmica, prosecan broj
odigranih minuta na prethodnih 3 i 5 utakmica, kao i
procenat upotrebe na prethodnih 3 i 5 utakmica.

Na slici 1 mogu da se vide najbitnija obelezja koja je
izdovjio LightGBM model, a na slici 2 ona koja je
izdvojio model Random Forest.

Tabela 3: Poredenje rezultata upotrebljenih modela.
MAE MAE
Model

. Opis
trening  test P

Linearna Sa laso selekcijom
. 5,617 ..
regresija/Lasso obelezja
LightGBM 572 569 oooptimalnim
hiperparametrima
Sa standardno
Random Forest 5,882  podesenih
hiperparametrima
Random Forest 5,708 5,625 Sa optimalnim

hiperparametrima

LightGBM Features (avg over folds)
mins_avg_3
val_avg 5
pts_avg 3
stl_per_avg 3
ast_per_avg_3 I —
ftA_avg_3 I —
pace_avg_5 I—
pace_avg_3 I—
height ER——
to_per_avg_3 I—
ast_per_avg_5 .
eFG_per_avg_5 I e——
usg_per_avg_5 I—
rebsD_avg_5 IE——
blck_per_avg_3
pts_avg_5
fg2A_avg_3
def rtg_avg_3_protivnik
pace_avg_3_protivnik
ts_per_avg_5
0

Feature

5 10 15 20 25
Value

Slika 1: 20 najuticajnih obelezja koje je odabrao
LightGBM model.

Feature importance using Random Forest
usg_per_avg_5
rebsD_avg 3 I
to_avg_5
def_rtg_avg_3_protivnik IE———
ftA_avg_3 I
def_rtg_avg_5_protivnik N
fg2M_avg_3 s
rebsT_avg_5 I
rebsD_avg 5 I
ftiM_avg_5 mE——
ftA_avg_5
fg2A_avg_3
pts_avg_3 I
mins_avg_3
fg2M_avg_5 I
mins_avg_5 I
fg2A_avg_ 5 M
val_avg_3 I
pts_avg_ 5 I
val_avg_ 5 I ——
000 001 002 003 004 005 006 007

Slika 2: Najuticajnija obelezja koja je odabrao Random
Forest algoritam.
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U radu [13] najbolji rezultat je dobijen uz pomoé
neuronskih mreza, pri ¢emu je srednja apsolutna greska
iznosila MAE = 6.8805.

5. ZAKLJUCAK

Zadatak ovog rada je predikcija indeksa korisnosti koSar-
kasa za ABA ligu. Indeks korisnosti predstavlja jednu od
mera ucinka igra¢a na utakmici i kao takva sluzi za
bodovanje u fantazi igri koju organizuje ABA liga. Glavni
problem u radu bilo je prikupljanje podataka, kreiranje
odgovarajuceg skupa podataka, njihovo analiziranje, kao i
kreiranje naprednih kosarkaskih statistickih kategorija,
sve u cilju bolje predikcije broja indeksnih poena.

Rezultati koji su ostvareni su sasvim zadovoljavajudi.
Medutim, za dalji rad i unapredenje do sada uradenog
najbitnije bi bilo prosirenje skupa podataka ABA 2010-
2019, kao i pronalazak i kreiranje dodatnih obelezja,
odnosno njihovo detaljno analiziranje kakav uticaj imaju
na igru, odnosno na kreiranje indeksa korisnosti. Da bi se
doslo do ovoga potrebno je i da se sama liga vise
pozabavi domenom statistike.
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