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Santrauka

Siame darbe Nacionalinés Krepsinio Asociacijos (angl. NBA) rungtyniy rezultatams pritai-
kyti regresiniai, neuroniniy tinkly modeliai naudojant 2010-2016 sezony duomenis. Atlieka-
ma analizé remiasi komandos pajégumu, intensyvaus grafiko, varzovy praeities akistaty fak-
toriais. Darbe komandos pajégumas interpretuojamas kaip komandos stiprumo, rangavimo
turnyrinéje lentéleje indikatorius sezono metu. Komandos galimybés jvertinamos pasezoniui,
leidziant nusakyti tam tikra pokytj organizacijoje- pasikeitima komandoje dél krepSininky
traumy, suspendavimo, dél pasikeitimy komandos vadovybéje ar rotacijoje, arba tiesiog pa-
sikeitus NBA politikai, lemianciai sezono biudzeto, zaidéjy algy kepurés klausimus. Modelis
taip pat bando nusakyti ir aikstés pranasumo jtaka. Visos Sios analizés tikslas- prognozuoti
ateities rungtyniy baigtis ir rezultatus. Darbe sudaryti modeliai keliais budais- maziausio
kvadrato, didziausio tikétinumo ir apibrendrinto maziausiy kvadraty metodais, pasiremta ir
neuroniniy tinkly modeliu bandant nuspéti rungtyniy nugalétoja, gauti rezultatai aptariami
ir pasiulymai pateikiami tolimesniam darbui- kitaip tariant, zingsnis link tobulesnés modeliy

prognozes.

Raktiniai zodziai: tiesinés regresijos modelis, rungtyniy baigéiy prognozé, ko-

mandos pajégumas, krepsinis, neuroniniai tinklai



Summary

In this master thesis, NBA data has been extracted, located into the database and, afterward,
regression, neural network models have been applied for the 2010-2016 season data. The
analysis is based on the team’s strength, an ability to play back-to-back games. Applied
models also take into account factors such as home court advantages, flight travels, which
could indicate an exhaustion, a downgrade in the team’s performance during the game. Also
we strongly consider adding defence indicators like how many rebounds a team is able to
grab and how many points a team allows the opponents to score, indicating whether a team
relies on defence or offense. An estimated team’s strength could have an interpretation of
changes in the team’s management, roster structure, significant player trades or even the
budget the team managed to increase or reduce during the off-season. Our main objective
is to forecast the game outcome as precise as possibile using linear regression and neural
network models, which try to predict a winning team. Results have been discussed and

suggestions have been made for the futher, more accurate analysis in the future work.

Keywords: Linear Regression Model, Outcome Forecast, Team Strength, Bas-
ketball, Neural Networks
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Ivadas

Kiekvienais metais atsiranda vis daugiau ir daugiau sporto entuziasty, bandanciy pritaiky-
ti statistines zinias, sukaupta patirtj ir kuo tiksliau nuspéti rungtyniy rezultatus joms dar
neprasidéjus. Viena is galimy priezaséiy- sportinis azartas, sporto populiarumas, pritaikyty
sprendimy pasidalinimas internetinéje erdvéje ir jvairios statistikos prieinamumas papras-
tam mirtingajam- bent dél keletos iS minéty argumenty magistriniame darbe nagrinéjama
krepsinio rungtyniy baigc¢iy prognozés problematika.

Krepsinis- viena is populiariausiy sporto saky, bent jau stereotipinio lietuvio akimis, taigi
ne nuostabu, kad Nacionaliné Krepsinio Asociacija (angl. NBA) kasnakt sukausto milijonus
ziurovy prie televizoriaus ar (Siuolaikiskiau buty galima sakyti) monitoriaus ekrano. Papras-
tam, bent kazkiek besidominc¢iam sportu, darbu su duomenimis bei juy analize studentui ar
specialistui tai reiskia didelius duomeny kiekius, kurie yra daugeliu atveju lengvai prieina-
mi. IS tiesy, Siais moderniais laikais vien NBA lyga, remdamasi inovacijy gausa, pateikia vis
daugiau jvairios statistikos, kuri kartais, galbut, ir gali pasirodyti juokinga, bet kokiu atveju,
kalbame apie milziniskg duomeny kiekj, paruosta tiek elementariam grafiniam atvaizdavi-
mui, tiek gilesnei duomeny statistinei analizei. Kaip jdomy pavyzdj galétume pateikti jdiegta
sistema, kuri, naudodama 6 kameras, i skirtingy kampy uzfiksuoja kiekvieno zaidéjo tra-
jektorijas aikstéje, visa Sig informacija apie zaidéjo, kamuolio trajektorijas laike galime rasti
gulincig viename is NBA serveriy.

Taigi, Sis darbas- ne iSimtis ir pagrindinis démesys skiriamas informacijos istraukimui is
neapdoroty, bet laisvai prieinamy duomeny, tiesiai i$ oficialaus NBA puslapio, kuriuos, su-
krovus j duomeny baze, bandoma atrinkti pagrindinius indikatorius, aiskinanc¢iuosius kin-
tamuosius, rungtyniy baigciy prognozei. Prognozés modeliavimas iS esmés remiasi tiesiniais
regresiniais modeliais, bandant jvertinti komandy pajégumus, komandy praeities akistatos,
intensyvaus rungtyniy tvarkarascio veiksnius, kurie turéty padéti atspéti komandy baigtj ir
jvertinti potencialy nugalétoja. Darbe vienas is tiksly- islaikant paprastuma, kuo tiksliau
nuspeéti rungtyniy baigtj dar macui neprasidéjus. Darbo eigoje jvairiy metodais sudaryti
modeliai yra palyginimai ir i$ jy standartiniais modelio tinkamumo principais (MSE, MAE)
parenkamas geriausias variantas, kurj dar spésime aptarti. Darbo iSsikelta uzduotis- jver-
tinti galutinj tasky skirtuma tarp zaidzianciy komandy, kalbant bendriau- bandyti atspéti
rungtyniy nugalétoja.



1 Duomeny saltinis

Nagrinéjama problema remiasi sezoniniais 2010-2016 mety duomenimis, pasiskolintais is
http://stats.nxba.com puslapio. Yra sakoma, kad duomeny iStraukimas, paruoSimas ana-
lizei uzima daugiau laiko negu pati analizeé. Tokia tendencija jsitikinome ir Siame darbe dél
keletos priezasciu: 1) vienas is iskelty tiksly- susikrauti norimus rodiklius { duomeny baze, is
kurios buty patogu norimais pjuviais nagrinéti rodiklius, rasant specifines uzklausas (tokiu
budu, daugelis transformacijy, duomeny apdorojimo vykty ne duomeny analizés, o duomeny
istraukimo bei transformavimo metu) 2) kaip ir jprasta, apdorojant duomenis, susidurta su
tam tikrais nesklandumais, susijusiais su duomeny integracijos logika, duomeny srauto pa-
krovimo laiku(duomeny istraukimo laikas, kuris apytiksliai uztrunka apie 40 minuciy vienam
sezonui) ar net analitiniu funkcijy neegzistavimu duomeny bazéje (ko gero, nereikia daug ti-
kétis i$ atviro kodo programuy- Siuo atveju, SQLite)- su visais Siais i$Sukiais teko susidurti,
norint turéti bent maza dalj NBA duomeny asmeniniame kompiuteryje. Bet visi vargai, pa-
stangos tam tikra prasme atsipirko- galime, kasdien kone keliy Python programavimo kalbos
funkcijy jvykdymu susikrauti norimg informacija apie dominamas NBA rungtynes.
Duomeny krovimo logika j duomeny baze pasikliauna viesai prieinama NBA API informacija,
kuri, Zinant metaduomeny esybes (angl. entities) ir parametrus, pasiekiama JSON formatu.
Nurodzius konkrety sezona, dominancios esybés URL adresa, susisteminti automatiniai krei-
pimaisi leidzia pasiekti informacijg apie dominancias rungtynes, zaidéjo statistikag. Duomeny
istraukimas, iS esmés gautas, naudojant Python kompiliatoriumi ir pasirinkta atviro kodo
gana lanksc¢ia duomeny baze- SQLite, kreipiantis | nurodyta URL adresa ir eksportuojant
JSON faile esancius duomenis. Visa informacija apie detalesnj duomeny apdorojimo plang
ir logika gali buti randama sio darbo priede (zr. "Priedas”).

Aptarsime Siame darbe naudotas duomeny bazés lenteles, kurias naudojame uzklausoms

rasyti:

1 lentele. TEAM

ID ABBR
NAME CITY

2 lentele. BOXSCORE

TEAM_ID GAME_1D
GAME_DATE_ EST TEAM_WINS LOSSES
PTS PTS OT1
PTS_OT2 PTS OT3
PTS_OT4




3 lentele. GAME_SUMMARY

HOME TEAM ID AWAY_ TEAM ID
GAME_DATE_ EST SEASON
GAME_ 1D

4 lentele. TEAM GENERAL_ STATS

GAME_ 1D TEAM_ID
PLUS MINUS PTS

5 lentele. LAST MEETING

GAME_ 1D LAST GAME_1ID
LAST GAME_DATE_EST

6 lentele. BOXSCORE_ADVANCED

GAME_ 1D TEAM_ID
OREB_ PCT DREB_PCT
T™_TOV_PCT OFF_RATING
DEF_ RATING AST RATIO
PACE

Su SQLite galime lengvai manipuliuoti turimais duomenimis- pavyzdziui, susikur-
ti iSvestinius rodiklius- binarinius kintamuosius (angl. dummy variables). Lentelése
nurodyti tik rodikliai ir informacija apie komanda, komandy susitikimus, naudoti

analizéje. Priede (zr. "Priedas”) galima rasti ir pagrindine uzklausa duomeny analizei.

Naudoty duomeny aprasymas:
e GAME ID- identifikacinis unikalus rungtyniy numeris
« TEAM ID- identifikacinis unikalus komandos numeris

« HOME_TEAM_ID- identifikacinis unikalus aikStés pranasumag turinc¢ios komandos

numeris
o AWAY_ TEAM ID- identifikacinis unikalus iSvykoje zaidziancios komandos numeris

« GAME_ DATE_EST- rungtyniy data



« LAST GAME ID- komandy akistatos praeito susitikimo identifikacinis unikalus

rungtyniy numeris
o CITY- komandos miestas
« ABBR- komandos sutrumpintas zyméjimas

o SEASON- sezono indikatorius (galimos reiksmes 2012, 2013, ...); pavyzdziui, 2013 ati-
tinka 2013-2014 mety sezona)

« TEAM_ WINS LOSSES-komandos pergalés-pralaiméjimai tam tikro sezono tarpsniu,

konkreciy rungtyniy metu

o PLUS MINUS- tasky skirtumas, atsizvelgiant j komanda (teigiamas, jei komanda lai-

mi, neigiamas kitu atveju)
o PTS- komandos surinkti taskai per rungtynes
o« PTS OT1I1- komandos surinkti taskai per pirmajj pratesima
o« PTS OT2- komandos surinkti taskai per antrajj pratesima
o« PTS OT3- komandos surinkti taskai per trecigjj pratesima
o« PTS OT4- komandos surinkti taskai per ketvirtaji pratesima

« OREB__PCT- kiek per rungtynes komanda atkovoja kamuoliy puolime, santykinai visy

puolime atkovoty kamuoliy atzvilgiu

« DREB_PCT- kiek per rungtynes komanda atkovoja kamuoliy gynyboje, santykinai
visy gynyboje atkovoty kamuoliy atzvilgiu

o« OFF_ RATING- kiek komanda surenka tasky per 100 ataky
o« DEF_ RATING- kiek komanda leidzia varzovams surinkti tasky per 100 ataky

o AST_ RATIO- rezultatyviy perdavimy skaicius, nusakantis, kiek vidutiniskai per 100

ataky komandos zaidimas baigiasi rezultatyviais perdavimais

« PACE- kiek komanda atlieka ataky per 48 minutes (per standartinj rungtyniu laika,

nejskaitant pratesimy)

Sistemingai sudéliojus aprasytus rodiklius, galime isvesti papildomus kintamuosius: ban-
dysime nusakyti kelionés jtaka rungtyniaujanciai komandai, taip pat ar kelios pergalés is eilés
atspindi emocinj komandos pakilima zaidime (t.y., laiméjus bent dusyk is eilés, ar didéja ko-

mandos Sansai laiméti ir trecia karta).



Binariniai kintamieji, iSvesti is turimy rodikliy
o LAST MEET- 1, jei laiméjo namuose zaidzianti komanda, -1- kitais atvejais

o INTENSE SCHEDULE- 1, jei komanda zaidzia bent du vakarus i$ eilés, -1- kitais

atvejais

o« FLIGHT TRAVEL- 1, jei komanda zaidzia po skrydzio, kelionés i$ kito miesto, -1

kitais atvejais

« NO FLIGHT- 1, jei komanda zaidzia namuose antrakart is eilés, -1- kitais atvejais



2 Modeliy sudarymo metodai

2.1 Tiesinis modelis

Tiesiné regresija yra bene paprasciausia is taikomy regresijy. Mes modeliuojame sistema tie-
sine nepriklausomy kintamyjy kombinacija tam, kad gautume kuo tiksliau nusakantj prog-
nozes kintamajj v;, t.y.,

Yi = h(ﬁz‘ﬂﬂ) = wai (1)

, Cia w- svoriy vektorius, x; nepriklausomy kintamyjy vektorius.
Musy uzduotis yra rasti svorius w, kuriais gautume geriausius parametry jvercius, turi-
mai duomeny aibei. Vienas is budy, kaip patikrinti parametry gerums yra rasti kiek galima

mazesnes kvadratines modelio liekanas, t.y.:

L(w) = 5; (h(xi, w) — yi>2' (2)

Laikantis darbo tiksly ir uzduociy kryptingumo, visy pirmiausia, panagrinésime tiesinj

regresijos modelj, nuo kurio ir pradésime rungtyniy baigéiy prognoze.

2.1.1 Paprasta tiesiné regresija

Turint sukrautus duomenis galime pradéti duomeny analize. Mus dominantis dydis-
tasky skirtumas tarp zaidzianciy komandy, taigi nagrinésime sumesty tasky skirtuma tarp
namuose zaidziancios ir sveciy komandy. Sj atsitiktinj dydj Zymesime Yi,jm, Kur indeksai 7 ir
J zymi ekipas: - aikstés pranasumg turinti komanda, j- iSvykoje zaidzianti ekipa, o n- tegu
buna n-tosios rungtyneés (¢,7 € {1,...,30} irn € {1,..., N}). Tegu, N- suzaisty rungtyniy
skaicius, taigi, jeigu nagrinéjame sezono duomenis jprastomis salygomis, zinant kad kiekvie-
na komanda (i$ viso komanduy- 30- lygsiol nekintantis dydis) per sezona jprastomis salygomis

(nejvykus lokautui ar neatSaukus rungtyniy) suzaidzia lygiai 82 macus, N tuomet lygus:

__ 82z30
N = 2

1230 rungtyniuy (isskyrus kelis sezonus: 1) lokauta, jvykusj 2011-12 metais, sutrumpinusj

= 1230. Vadinasi, jprastomis salygomis, standartiniame sezone modeliuosime i$

sezong iki 990 rungtyniy, 2) Bostono maratono metu jvykdyta teroristinj ispuoli 2012-13
sezone, dél kurio netgi buvo atSauktas macas tarp Bostono "Celtics” ir Indianos "Pacers”
kluby ir taip pat 3) Siu mety sezone, rungtynés buvo nutrauktos dél prastos kondicionavimo
sistemos rungtynése tarp vietos Philadelphijos "76ers” ir Sakramento "Kings” ekipy). Mus

dominantj prognozés kintamajj modeliuosime tokiu principu:



Yijn = A+ &3] (Ili,n - 'le,n) + a2<x2i,n - $2j,n)+

a3(w3i,7L - xgg,n) _I_ wl (Zl'i,n - le,n) + WQ(ZZ - Z2j,n)+ (3)

i,n

ws(z3,, — 23;,,) + Bi — Bj + €ijm

, Cia € ~ N(0,0%1), €;; ~ N(0,0?).

Modelio parametrai ir kintamieji:
e - namy aikstés pranasumag nusakantis laisvasis narys;

e x1- binarinis kintamasis, nusakantis, ar praeitoje komandy akistatoje buvo pasiekta

pergalé (1- jei taip, -1- kitu atveju);

e 1o~ binarinis kintamasis, nusakantis, ar komanda zaidzia kelias dienas paeiliui (tam

tikras nuovargio indikatorius, 1- jei taip, -1- kitu atveju);

e x3- binarinis kintamasis, nusakantis, ar namy komanda namuose zaidzia bent kelissyk

paeiliui (1- jei ne, -1- jei taip);
o 21- nepriklausomas kintamasis, kiek vidutiniskai komanda surenka tasky;

e 2zo- nepriklausomas kintamasis, kiek vidutiniskai komanda praleidzia tasky j savajj

krepsj;
» 23- nepriklausomas kintamasis, kiek komanda per 100 ataky surenka tasky;
e [3;- i-osios komandos pajégumas.

Modelis matricinéje formoje: kintamasis y, kaip ir €, yra ne kas kita kaip N x 1 vektoriai,
tegu 5 = [N\ al,a2,B,...,03]" yra parametry vektorius, kuris kartu su aiskinanéiyju
kintamujy (N x (30 + 2)) dydzio matrica X apraso rungtyniy rezultaty baigti (y atsitiktinj
vektoriy). Matrix X yra sudaryta tokiu principu: pirmasis matricos stulpelis, kaip ir
iprastai susideda iS 1 (laisvojo nario parametro jvertinimui), antrasis stulpelis- skirtumas
tarp binariniy kintamuju (angl. dummy variables) x1, tre¢iame saugomos skirtumo tarp
binariniy kintamuyjy x2 reiksmes, like matricos X stulpeliai padés jvertinti komandy
pajéguma: 1 reikSme priskirsime n-tyju rungtyniy ir ¢ + 7 stulpelio sankirtai, —1- n-tyjy
rungtyniy ir j 4+ 7 stulpelio sankirtai, jei tai yra akistata tarp namuose i-osios ir sveciuose
j-osios zaidzianciy komandy, likusios matricos reiksSmeés susideda is 0. Turint matricine

kintamyjy, parametry israiska, galime modelj uzrasyti kompaktiskesne israiska:

y=XpB+e (4)
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Vis délto, matrica X néra pilno rango, taigi tam, kad galétume apskaic¢iuoti parametry
jvertinius, tenka priimti vieng apribojima- tarsime, kad vienos is komandos (tegu ta komanda
buna- 1-0ji) pajégumas yra 51 = 0, tokiu budu, galime pasaline 8-taji matricos X stulpelj,
apskaic¢iuoti dominamus jvertinius maziausiy kvadraty metodu.

Sudarytas modelis turi ir daugiau ribojimy- priimame prielaida, kad visos komandos
intensyvus tvarkarascio grafikas turi vienoda jtaka komandy pasirodymui. Patikrinus ir
viena kity prielaidy, maziausiy kvadraty metodo (angl. OLS) modelio prielaidas: normalumo
testai issklaido visas dvejones apie paklaidy normaluma- paklaidos pasiskirsc¢iusios pagal
normaluyjj skirstinj.

Visgi sudarius tiesine regresija, pastebime nereikSmingus kintamuosius, kuriuos paeiliui
(nuo labiausiai nereikSmingo kintamojo) viena po kito Saliname i§ modelio. Atsikracius

nereikSmingais kintamaisiais, galutiné modelio israiska:

Yijm = A+ 042@21-,” — $2m) + 043(9031-,n - 51333-,”) +8i— B +€ijn (5)

2.1.2 HeteroskedastiSkumo problema

Intuicija kuzda apie galimg paklaidy heteroskedastiskumo problema, t.y., logiskai sam-
protaujant, modelio dispersija nebutinai turi buti pastovi, kiekviena komanda buti turéti
itakos modelio dispersijai, kuri, atitinkamai atsizvelgiant j komandas gali kisti- tai reiksty
nepastovig dispersija- heteroskedastiskumag. Taigi gan pagristos dvejonés ir samprotavimai
vercia ieskoti modelio papildymo ar patobulinimo. Vienas is budy, kuris padéty nuvyti j
salj visas dvejones- modelj papildyti salyga, kad kiekviena komanda turi skirtingg efekta
modelio paklaidy isssibarstymui, t.y., modelj aprasyti tokiu budu:

Yijm = A+ 042($2i,n — xzjyn) + 043(1133@,1 — 1’3%”) +Sin—8jn +€ijn (6)

, Ga Sy = Bi + €ins €0 ~ N (O, 0i2)-

Siuo atveju, kickvieng komandos pajéguma apibudina parametras ; ir paklaidy kom-
ponenté, kurios dideli svyravimai galéty buti interpretuojami kaip nestabilaus zaidimo jro-
dymas ar bent jau pagrista dvejoné komandos pasirodymo galimybémis, zaidimo nenuspéji-
mumu. Tagi galutinai modelj buty galima uzrasyti j pradine iSraiska, zinant, kad paklaidos

turi heteroskedastiskumo problema, t.y, iS turimos lygties B:

yi)jyn = )\ + 062(1321’,” - x2j,n) _'_ a3<x31,n - x2j,n) + SZ',TL - S]vn + €i7j7n =
At ag(wg,, —2o;,,) +az(xs,, —x3;,) + Bi — Bj + €in— €0 = (7)
A+ ao(zy,,, — @2;,) +as(xs,, —x3,,) + Bi — Bj + €ijn

11



Matricinis zymeéjimas lieka toks pat, kaip ir ankstesniuoju atveju @, tik sjkart
e ~ N(0,%), bet ¥ # ¢?I, t.y., matrica X diagonali- jstrizainéje turinti (0;% 4+ 0;%) narius.

Jei musy nagrinéjamame modelj yra heteroskedastiskumo problema, tai visgi lieka klau-
simas, kaip ja iSspresime? Toli ir ilgai ieskoti neteks, kadangi mums j pagalbg ateina ekono-
metrijoje daznai sutinkami didziausio tikétinumo ir apibendrinto tiesinio modelio metodai.
Didziausio tikétinumo metodas pritaikomas jprastai- kadangi paklaidos yra nepriklausomi
vienodai pasiskirste atsitiktiniai dydziai (remiamés viena i$§ modelio sudarymo prielaidy), o
apibendrinto atveju, reikia atlikti keletg zingsniy- prikabinant kintamiesiams svorius, kurie

iSspresty heteroskedastiskumo problema, taigi kalba eina apie tokig zingsniy seka:
o iS H lygties maziausiy kvadraty metodo budy randame modelio liekanas e;
e jsivertiname nauja liekany kvadrato modelj (Zr. B),

o gauto parametro vektoriaus gg dispersija nusako komandos pajégumo kintamumo cha-

rakteristika;
« Sio modelio jver¢iai nusako musy ieSkoma svoriy matricg X;

o turédami svoriy matrica X, perskai¢iuojame pradinio modelio parametry jvertinius (Zr.

.

E=Vod+v (8)

, ¢ia V- yra X matrica be pirmyjy dviejy stulpeliy, t.y., N x 30 matrica

Bors = (XTS1X)1XT8 1y (9)

Lieka neatsakytas klausimas: ar nagrinéjamame modelyje turime heteroskedastiskumo

problema? | klausimg padés atsakyti hipotezes tikrinimas, t.y.:

HO,hom. 0y = O-jVimj (10)

Homogeniskuma tikrinsime pasinaudoje¢ didziausio tikétinumo metodu, t.y., modeliy lo-
garitmuota tikétinuma (angl. log-likelihood) i$ E modelio ir modelio neturin¢io (pagal prie-
laidas) heteroskedastiskumo problemos (7r. H) atvejais, kitaip tariant, atliksime tikétinumo
santykio (angl. likelihood ratio) testa LR. Pirmu atveju, gauta statistika zymeésime LI,
(priémus prielaida apie heteroskedastiskuma) ir LLy- antru atveju, gautus rezultatus paly-

ginsime analizuodami skirtuma tarp siy dviejy reiksSmiy, t.y.:

LR =2(LL; — LLy) (11)

, kuris yra pasiskirstes pagal x? skirstinj su 30 — 1 = 29 laisvés laipsniais nulinés @
hipotezes atveju.
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Atlikus tikétinumo santykio testg pasezoniui, lyginant 2010-2016 mety sukaupta informa-
cija, tik sykj buvo atmesta nuliné hipotezé apie paklaidy homogeniskuma su reikSmingumo

lygmeniu a = 0.05.

2.2 Neuroniniy tinkly modelis
2.2.1 Modelio apibrézimas

Neuroniniai tinklai gelbsti daugelyje situacijy- klasifikavimo, klasterizavimo, prognozés prob-
lemoms spresti. Regresijos analizéje dirbtiniai neuroniniai tinklai skirti daugiasluoksniy per-
ceptrony apmokymui tam, kad aproksimuoty funkcinius rysius tarp kovarianciy ir atsako
kintamujy ($iuo atveju, atsako kintamojo- rungtyniy baigéiy rezultato)- taigi siame konteks-
te neuroninius tinklus galime jsivaizduoti kaip apibendrintg tiesinio modelio iSplétima.
Kalbant bendrai, neuroniniy tinkly terminologijos statistikoje kilmé yra glaudziai susiju-
si su biologiniais procesais, tiksliau- smegeny lastelémis, neuronais, kurie priimdami jvairius
signalus atlieka tam tikra aktyvavimo procesa- veikiama isoriniy veiksniy ir priklausomai
nuo juy suformuoja ir siuncia signalus kitoms lgsteléms. Tokiu budu, siunc¢iami ir gauna-
mi signalai per neuronus jgauna tikslesnius svorius, nuo kuriy priklauso galutinis smegeny
inicijuotas sprendimas organizmui veikti, atlikti tam tikra funkcija- visas Sis komplikuotas
smegeny funkcionavimo procesas supraprastintoje versijoje gali buti atvaizduojamas grafis-
kai (zr. pav. m), kuris yra ne kas kitas kaip dirbtiniy neuroniniy tinkly modelio pavyzdys.
Visgi tolimesniuose aptarimuose vengsime sgsajy su smegeny neuronais ir turésime omenyje

tik apie statistiko poziuriu suprantamus ”dirbtinius” neuronus.

1 pav. Dirbtiniy neuroniniy tinkly pavyzdys

Input Hidden Output
layer layer layer
Input #1 —
Input #2 —
Input #3 —
Input #4 —

Prisimine aptartas tiesinio modelio lygtis (zr. lygtis EI, E), apibrésime neuroninius tinklus
tiesinei regresijai modeliuoti. IS tiesuy, elementariausias (bet vis tiek gana painus) neuroni-
niy tinkly modelis remiasi maziausiy kvadraty regresija, kur kiekvienas neuronas naudojasi

tiesine aktyvavimo funkcija, t.y.,

13



2 pav. Dirbtiniy neuroniniy tinkly pavyzdys

Input
Neuron
layer

b — —— — h(z,w) =wly =y

Toks neurony tinklas priima z!, 22 reik§mes (z;!, z;%), kurioms priskiria svorius w;, ws ir
susumuoja jas, susumavus siunc¢iamas signalas, dar vadinama prognoze. Tokiu budu galime
apibrézti ir sudétingesnj tinkla, susidedantj iS daugiau kintamuju (tarkime, j- kintamuju),
tuomet vietoj parametry w;, ws stebétume wy, ..., w; svoriy.

Ivertinimui, kaip tinklas veikia, galime pasinaudoti ir auksc¢iau aptartomis maziausiy kvad-
raty liekany funkcija (7r. lygti E), kuri sumuoja kvadratines modelio liekanas panaudojus
visus apmokymui skirtus duomenis.

Tuomet panaudosime gradientinio nusileidimu (angl. gradient descent), apibréztai kvad-
ratiniy lieckany funkcijai (dar kitaip vadinamai praradimo funkcija (angl. loss function))
L(w), ir kuria zymeésime v/, L(w), tam, kad minimizuotume bendras apmokymo duomeny
liekanas. Minimizavimas remiasi iSvestiniy skai¢iavimu atitinkamai atsizvelgiant j svorius
wj_y, (Cia taip Zymésime peréjima i$ j-ojo i k-taji neurona), bendresne israiska turés tokj

pavidalg:

0 2
Eijj (h(xi, w) - yz) = (12)

Minimizavus liekanas, svoriai yra atnaujinami naudojant standratiniu gradientiniu

nusileidimu, t.y.:

w=w =7 Vw L(w) (13)

, Cia v parenkamas parametras.

Po sudétingy ir ilgy skaiciavimy galy gale randamas geriausias modelio variantas.

2.2.2 Neuroniniy tinkly pritaikymas

Pries pradédami taikyti dirbtiniy neuroniniy tinkly modelj, reikia atlikti tam tikrus
pakeitimus- paspartinancius funkciniy ry$iy aproksimaciju skaic¢iavimus (kadangi neuroni-
niai tinkly modelyje parametrai néra lengvai konfiguruojami ir apmokomi).

Pirmiausia, apdorosime duomenims taip, kad jie buty tinkamesni musy sudaromam mo-
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deliui. Daugelyje sutinkamy neuroniniy tinkly modeliy taikyme yra sitiloma normalizuoti
atsako kintamuosius pries apmokant neuroninius tinklus. Tai gana svarbus zingsnis dél keliy
priezasCiy: duomeny nenormalizavimas gali turéti jtakos apmokymo procesui ir netgi ji dar
labiau pasunkinti (priminsime, kad neuroniniy tinkly apmokymas ir taip néra paprastas pro-
cesas), kadangi daugeliu atveju algoritmas gali nespéti konverguoti pasibaigus nustatytam
iteraciju skaiciui. Pasirinkome vadinamg minimumo-maksimumo (angl. min-max) normavi-
mo buda, kuris duomenis sukelia j [0, 1] intervala- dazniausiai toks normavimo budas duoda
geresnius rezultatus.

Neuroniniy tinkly modeliavime néra grieztos taisykles, nusakancios kiek paslépty sluoks-
niy (angl. hidden layers) ir neurony reikia parinkti, nors, savaime aisku, yra keletas priimty
nykscio taisykliu (angl. rules of thumb). Bet dazniausiai- vienas sluoksnis yra pakankamas
daugumai neuroniniy tinkly modeliy pritaikymui. Neurony skaic¢ius priklauso nuo nepri-
klausomy kintamujy skaiciaus ir isvesties (kiek rezultaty grazins neuroniniy tinkly modelis).
Iprastai naudojamasi nerasyta taisykle- neurony skaicius atitinka turimy nepriklausomy kin-
tamyju 2/3 dalj. Bet Siame darbe testuosime daugiau nei kelis atvejus (parinke skirtinga
neurony skaiciy) ir ieskosime priimtiniausio sprendimo, kadangi neturime jokiuy garantiju,
jog praktikoje naudojamos taisyklés geriausiai tiks ir musy nagrinéjamam modeliui. To-
deél testuojant modelj iSbandyti jvairus scenarijai (iSnagrineti atvejai, kai | € {1,2,3}, o
nn € {3,...,7}, ¢ia [ zymime sluoksniy, o nn- neurony skaicius). Pagal maziausia MSE

reikSme geriausias pasirodé modelis su | = 1 ir nn = 5.

3 pav. Geriausias NN modelis

last meet15

tense_schedule15

flight home15

off rating15
def_rating15

pace15

home ast ratio15

away_ast_ratio15

home oreb15

away_oreb15

home_dreb15

away dreb15 N

Ko gero, zvelgiant j grafika (Zr. pav. E) daug pasakyti apie modelio pritaikomuma ir
svorius negalime. Taciau uztenka pamineéti, kad apmokymo algoritmas konvergavo ir todél

turimas modelis paruostas tolimesniam naudojimui- t.y., prognozei.

Dabar galime bandyti prognozuoti krepsinio rungtyniy baigé¢iy rezultatus testavimo duo-
meny aibei ir paskaiciuoti MSE. Butent kitame skyriuje ir apzvelgsime rezultatus lyginant

su tiesiniais modeliais.
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3 Modelio parinkimas, prognoze

Nors heteroskedastiskumo testas sufleruoja apie liekany homogeniskuma (daugeliu atveju),
prognoze sudarysime naudodami visais metodais. Gautus prognozés rezultatus lyginsime
standartiniais modelio gerumo budais- MSE, MAE reikSmémis. Prognozuosime 2015-2016,
taip pat ir 2016-17 mety sezono rungtyniy baigtis. Kadangi 2016-17 mety sezonas dar
net nespéjo jpuseti, komandos suzaidé kiek maziau nei po 40 rungtyniy (priminsime,
kad sezonas susideda iS 41 rungtyniy namuose ir 41 rungtyniy isvykoje) Siame sezone
sukaupéme informacijos iki Siy mety pirmos dienos, tai turés jtakos prognoziy rezultatams,
nes imties dydis modelio parametry jvertiniy radimui ir skai¢iavimams (angl. in-sample)
nebus didesnis nei 20 rungtyniy vienai komandai (kalbame apie 200 pirmy rungtyniy, is
kuriy spresime apie likusiy rungtyniy nugalétojus). Skamba gal kiek komplikuotai, bet visgi

2016-17 mety sezonas is visy labiausiai intriguoja.

7 lentelé. 2015-16 sezonas

OLS GLS MLE

246 2438  2.49
(0.34) (0.36) (0.34)
121 -148  -1.22

2 053) (0.61) (0.59)
045 0401  0.46
0}
°(0.23) (0.19) (0.22)
MAE = Eiﬁl Yijm — ?ngn| (14)

, ¢ia N* prognozuojama sezono dalis (angl. out-of-sample).

Tam, kad surastume geriausiag modelj, reikia patikimy, daug kur sutinkamy modelio
tinkamumo rodiklius- butent tokie MAE ir MSE mums ir pasirodé. Prognoze 2015-16 mety
sezonui atliksime tokiu principu: duomenis skelsime j dvi lygias dalis (po 615 rungtynes),
viena jvertiniams surasti, likusi- tikrinti prognozés tikslumg, taigi pirmiausia jvertinsime
parametry jvertiniy \, 71, 12, BivVi € {1,...,30} reikSmes i$ pirmo sezono dalies (pirmy 615
rungtyniu), tada turédami parametry jvercius, likusioms 615 rungtynéms bandysime nuspéti
tasky skirtuma tarp komandy. Modelio metodus palyginsime MAE (zr. ) ir MSE (7r. @)

rodikliais.

MSE = SN (yijn — Jijn)” (15)

, ¢ia N* prognozuojama sezono dalis (angl. out-of-sample).
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3.1 Modeliy analizé

8 lentele. 2015-16 sezono komandy reitingavimas

e~ ——

Bors Bumre  Bars Team

14.59 17.38  15.16 Spurs

14.86 15.01  15.13 Warriors
11.29 1159 11.71 Thunder
9.79 10.52 9.67 Cavaliers
8.37 7.92 8.10 Raptors
8.37 7.95 7.7 Clippers

7.61 6.34 7.29 Hawks
6.98 7.57 6.69 Celtics
6.43 4.76 6.62 Hornets
5.95 4.60 5.81 Jazz
5.70 5.05 5.66 Heat
5.00 2.78 5.26  Trail Blazers
4.46 6.24 5.22 Pistons
5.63 7.22 4.92 Pacers

4.53 3.33 4.90 Rockets
4.08 4.25 4.21 Mavericks
3.60 2.97 3.34 Wizards

2.67 5.19 2.65 Bulls
1.70 2.42 2.03 Kings
2.14 2.81 1.95 Grizzlies
2.28 3.43 1.87 Magic

1.18 0.89 1.35 Nuggets
0.53 0.01 1.02 Timberwolves
0.45 0.94 0.83 Pelicans

1.10 2.69 0.75 Knicks
0.00 0.00 0.00 Bucks
-241  —-0.25 —2.18 Suns
-3.21  =2.06 —3.30 Nets
-0.08 =539 —4.92 Lakers
-6.08 —6.59 —5.60 Sixers

IS lenteles matyti, kad modeliai pagal jvertinta stipruma ganétinai gerai sureitinguoja ekipas-
stipriausios 2015-2016 mety NBA komandos rikiuojasi lentelés virsuje. Nors ¢empiony ziedus
praeitame sezone matavosi Cleveland ”Cavaliers” krepsininkai (pripazinsime, gal kiek ir ne-
tikétas rezultatas), bet sezono metu neabejotinai visa galva pranasesnés buvo San Antonio

"Spurs” ir Golden State "Warriors” komandos, kurios islaikée komandinj, stabily zaidima
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viso sezono metu. Priminsime, kad ”"Spurs” komandai priklauso namuose i$ eilés iskovoty
pergaliy skaic¢ius- San Antonijaus krepsininkai, turédami aikstés pranasuma, juo pasinau-
dojo ir varé varzovus j neviltj net 40 karty is 41 (namuose nusileista tik karta- pakartotas
geriausias NBA rezultatas zaidziant namy aikstéje). "Warriors” dvyliktukas nustebino net ir
didziausius ekspertus- pasiekdami 73 pergales (i$ 82 rungtyniu)- ko iki tol nepavyko padaryti
nei vienai komandai (net ir Michealo Jordano Chicago "Bulls” superkomandai). Taigi nieko
neturéty stebinti, kad komandos reitingavime dalinasi pirmasias vietas, o lentelés dugne- dvi
prasciausig rezultatg parodziusios komandos- Los Angeles "Lakers” ir Philadelphia ”76ers”.

IS lentelés (zr. lentele H) matome, kokie namy aikstés pranasumo, A, intensyvaus tvar-
karascio, aw, praeitos akistatos reikSmé dabartinei dvikovai, aq, veiksniy jvertiniai taikytais

metodais. Visais metodais- gauti jvertiniai pernelyg nesiskiria.

9 lentelé. 2015-16 sezono modeliy palyginimas

OLS MLE GLS
MAE 9.262 703 9.262717 9.292119
MSE 141.908 44 141.906 425 143.661 495

10 lentelé. 2015-16 sezono OLS ir NN

OLS NN

MSE 119.61 117.52

IS lentelés (zr. lentele @) matyti, kad NN (neuroniniy tinkly) modelis lenkia OLS

(maziausiy kvadraty) modelj. Ta¢iau skirtumas néra Zenklus, didelis.

3.2 Komandos tikimybé laiméti

Gana nesunkiai galime ne tik sudarinéti prognozés modelius, bet ir apskaiciuoti tikimybes,
kokie sansai, kad ¢ komanda laimés, zinant ar komanda zaidzia namuose ar iSvykoje, ar abi

komandos turi intensyvy tvarkarastj ir kaip sekési praeitoje varzovuy akistatoje (Zr. @)

P ()\ + OéQ(I‘Qi,n — Igjm) + Oé3($3i7n — xgm) —+ ﬁz - ﬂj > 6i,j,n> =
P ()\ —+ OCQ(LUQML — xgjyn) + &3(%37“1 — .I’3jyn) + ﬁz — ﬁj > €in — Ei,n) =
p ()\ + ag(xy, ,, — 2,,) + as(xs,,, —v3,,) + Bi — B < €in — Ei,n) _ (16)

N Voi+ o7

@ ()\ _|_ OéQ (Jjgi,n - zQ],n) + a3(x3i,7L - ij,n) + /82 - /BJ)

/ 2 2
o; + 05

, ¢ia - standartinio normalaus kumuliatyviné pasiskirstymo funkcija.
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Dabar paskaic¢iuosime 2015-2016 mety komandy Sansus laiméti, panagrinésime atvejus
komandy, kuriy pajégumas apylygis ir atvejus tarp aukstai isreitinguoty komandy ir viduti-
nioky.

Is tiesy pazvelgsime, kokios tikymybés komandai nugaléti vieng kita, atsizvelgiant j tie-

sinio modelio komandy pajégumus, ekipas atrinkome pagal pajégumu lentele (zr. lentele

).

11 lentelé. 2015-16 sezono tikimybeés laimeéti

Komandal Komanda2 Pias FPhaer

"Hawks” ”Pistons” 0.47 0.75

1 0 059 0.6
&%)
0 1 0.33 0.81
"Wizards”  ”Knicks” 0.54 0.61
0 0.63 0.53
a3
0 1 0.51 0.64

3.3 Apibendrinimas

Taigi palyginus modelius, issiaiskinome, kad visais atvejais jie pernelyg nesiskiria (zvelgiant
pagal MAE, MSE rodiklius). Pasakyti, kuriuo modeliu naudotis, kuris geriausiai prognozuoja
pergales- ganeétinai kéblus klausimas. Pagal rezultatus, neuroniniy tinkly modelis geriausias,
taciau tiesinés regresijos modelius interpretuoti yra gerokai lengviau. Pries apsisprendziant,
reikty issiaiskinti, ar neturime heteroskedastiskumo problemos, jei ne- ko gero, teisingiausia
rinktis paprasciausia, bet ne prasciausiag- maziausiy kvadraty metoda, kuris duoda gana
gerus jvertinius. Tolimesnéje analizéje sitloma neapsiriboti vienu modeliu ir bandyti kelis
variantus iskart, susipazinus su NBA duomeny gausa, modelius buty galima dar iSplésti
papildzius naujom kovariantémis, tiksliau nusakanc¢iomis ne vien komandos puolimo galia,

bet ir darbg gynyboje.
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ISvados

NBA rezultaty baigCiy prognozavimas- sudétingas dalykas, kadangi nugalétojg gali lemti
daug smulkiy detaliy, kiekvienos rungtynes gali pateikti staigmeny ir lygos lyderiai bet kada
gali pralaiméti pries autsaiderius- tuo sportas ir Zavus, savo nenuspéjamumu. Siame dar-
ir susisteminus 2010-2016 sezono duomenys, sukurtas funkcionalumas, leidziantis kasdien
issitraukti informacijg apie rungtynes, zaidéjus, galimai naudingus statistinei analizei, rung-
tyniy baigtims pritaikyti tiesiniai modeliai ir apskaiciuoti komandos pajégumo, nuovargio
faktoriaus jverciai skirtingais budais- maziausiy kvadraty, apibendrinty maziausiy kvadraty
ir didziausio tikétinumo metodais, i$ kuriy geriausias buvo lygintas su neuroniniu tinkly mo-
deliu, abiem atvejais sudarytos 2015-2016 sezono rezultaty prognozés, kuriy rezultatai rode

nezenkly neuroniniy tinkly pranasuma.
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