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Podatkovno rudarjenje v Sportu

Diplomsko delo obravnava podrocje podatkovnega rudarjenja, s pomocjo katerega lahko
pridobimo koristen in natancen vpogled v veliko koli¢ino podatkov. Hitrejsi in uc¢inkovitejsi
nacin zbiranja velike koli¢ine podatkov, ki je posledica sodobne druzbe in sodobne
tehnologije, je prispeval k dodatni prepoznavnosti podatkovnega rudarjenja v svetu. Sprva so
podatkovno rudarjenje uporabljali le za poslovne namene, kmalu pa se je razsirilo tudi na
podrocje Sporta, kjer ga Sportne organizacije s pridom uporabljajo z namenom doseganja
zmag. Tako dobiva vedno vecjo veljavo in uspesnost v Sportu, kar je prikazano v petem in
Sestem delu diplomskega dela. V petem delu diplomskega dela sem predstavil prakticni
primer uporabe podatkovnega rudarjenja v koSarkarski ligi NBA, kjer razlicne ekipe
uporabljajo podatkovno rudarjenje za iskanje prednosti v igri pri svojih igralcih in iskanje
slabosti v igri pri nasprotnih igralcih. Sesto poglavje pa zajema zbiranje in analizo podatkov v
ligi NBA ter odkrivanje odnosov med njimi s pomocjo linearne regresije in metode grozdenja
(ang. clustering).

Kljucne besede: podatkovno rudarjenje, statistika, algoritmi, tehnike, podatkovno rudarjenje v
Sportu.

Data mining in sport

This thesis deals with the area of data mining, by which we can obtain useful and accurate
view of the large amount of data. Faster and more efficient way of collecting large amounts of
data as a result of modern society and modern technology, has contributed to additional
visibility of data mining in the world. Initially, data mining was used only for business
purposes, but it quickly spread to the field of sport, where it benefits has been used from
sporting organizations to achieve victories. It is gaining more and more value in sport, which
is shown in the second and third part of the thesis. In the fifth part of the thesis I presented a
practical example of using data mining in the NBA league, where different teams use data
mining to search for the benefits in game of their players, and for finding weaknesses in game
of the opposing players. The sixth chapter covers data collection and their analysis in the
NBA league and with the help of linear regression and clustering methods, discovery of
relationships between them.

Key words: data mining, statistics, algorithms, techniques, data mining in sports.
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1 UVOD

Analiziranje in zbiranje podatkov ni nekaj novega, kar bi poznali Sele kratek Cas, pac pa gre
za 7e dolgo uporabljeno tehniko v statistiki. Z uporabo razliénih matemati¢nih formul so
statistiki zbrane podatke opisovali, s pomocjo razli¢nih statistik (mediana, aritmeti¢na sredina,
variance, standardni odkloni) pa ugotavljali njihove znacilnosti. Prav zaradi tega je statistika
dolga leta veljala za edino vejo, ki lahko uspeSno analizira in ocenjuje vrednosti podatkov.
Sele s prihodom digitalnih rac¢unalnikov in trdih diskov, kamor so se lahko shranjevali
podatki, je prislo do drasti¢nih sprememb tako na podrocju analize podatkov, kot tudi v

njihovi koli€ini.

V zadnjem casu se je hitrost ustvarjanja in uporabljanja informacij ter podatkov s strani
uporabnikov znatno povecala. Raz§irjena uporaba crtnih kod za vecino trznih produktov,
informatizacija vecine poslovnih in vladnih transakcij ter napredek v razvoju orodij za
zbiranje podatkov so vzrok vedno vecje koli¢ine podatkov, kar prispeva k ogromnim
kolicinam informacij na spletu. To posledicno vpliva na nastanek iz dneva v dan
narascajocega Stevila podatkovnih baz. Vse to pa je privedlo do tega, da dandanes v mnozici
podatkov tezko lo¢imo za nas pomembne in nepomembne informacije. Lahko recemo, da je
prislo do eksplozije rasti za uporabnika nepomembnih podatkovnih baz in podatkov, ki je
ustvarila nujno potrebo po novih tehnologijah in orodjih, ki bodo lahko z uporabo umetne
inteligence samostojno preuredili ogromne koli¢ine podatkov v uporabne informacije in
znanje. Posledi¢no je podatkovno rudarjenje postalo raziskovalno podrocje z vedno vecjo

veljavo.

Ce so bile statistike, kot so: V letu 1900 je znasalo stevilo prebivalcev 1.6 milijarde. Sto let
pozneje je Stevilo prebivalcev znasalo ze 6 milijard. Leta 1906 sta brata Stanley (Francis in
Freelan) dosegla svetovni rekord, ko sta s svojim dirkalnim avtomobilom zabeleZila hitrost
195km/h. 63 let pozneje je Apollo prvic pristal na Luni, hitrost, s katero je raketa letela v
vesolje, je znasala 40.000 km/h, v€asih nekaj zelo impresivnega, lahko trdimo, da to ni skoraj
ni¢ v primerjavi z danasnjo koli¢ino podatkov. Rasto¢a mnozica informacij in s tem vedno
vecja zasi¢enost uporabnikov je prispevala k razvoju samodejnih tehnik rudarjenja podatkov,

ki ga oznacujemo z izrazom podatkovno rudarjenje (ang. Data mining).



Ker je bil koncept podatkovnega rudarjenja zaradi svoje uspesnosti na podro¢ju poslovanja
vse bolj priljubljen, je hitro pritegnil pozornost razli¢nih organizacij in podjetij. Med njimi so
bile tudi Sportne organizacije, ki so vedno znova iskale novosti pri nafinu analiziranja
podatkov, saj so jim te omogocile prednosti pred Sportnimi konkurenti, kar je prineslo tudi
velike vsote denarja. Prav zaradi uspesnosti pri pretvorbi ogromnih koli¢in podatkov (met iz
igre, odigrano Stevilo tekem, poskodbe igralca, prestopi igralca v drugo ekipo, prednosti
igralca) v uporabne informacije, je koncept podatkovnega rudarjenja postajal vse bolj
priljubljen tudi v Sportu.

Razvoj podatkovnega rudarjenja je omogocil, da so analize podatkov v sodobnem Sportu
dozivele svojo revolucijo. Dolga leta so na podatke v Sportu gledali le kot zapis dogodkov v
igri, ki so ga vodile organizacije ali trenerji ekip. Sele razvoj raunalnikov in eksplozija rasti
podatkov sta povzrocila, da sta objavljanje in analiza podatkov postala dovolj poceni, kar je
posledicno privabilo pozornost razli¢nih Sportnih organizacij. Zacela se je doba zbiranja in

analiziranja podatkov o tekmah oziroma uporaba podatkovnega rudarjenja v Sportu.

1.1 Zasnova dela

Diplomsko delo je razdeljeno na Sest poglavij. V prvih Stirih poglavjih so podrobneje
predstavljene metode podatkovnega rudarjenja. Peto poglavje predstavlja podatkovno
rudarjenje na konkretnem primeru, in sicer podatkovno rudarjenje v koSarkarski ligi NBA
(ang. National basketball association). Ker lahko uporaba podatkovnega rudarjenja v koSarki
bistveno pripomore k napovedi dolocenih lastnosti posameznega igralca (izostanek s tekme,
prestop k drugi ekipi, uspesnost igralca v ekipi itd.) in k iskanju prednosti ekipe, sem v Sestem
poglavju s pomoc¢jo programa SPSS na podatkovni bazi 551 igralcev lige NBA izvedel

linearno regresijo in grozdenje (ang. clustering) ter v podatkih poskusal analizirati odnose.

Kot metodo zbiranja podatkov sem uporabil Studijo literature primarnih in sekundarnih virov

ter analizo na podroc¢ju podatkovnega rudarjenja v Sportu.



1.2 Cilji in namen

Moj namen je predstaviti podatkovno rudarjenje, ki ga lahko podjetja, organizacije ali pa
uporabniki z ustreznim znanjem v prid izkoriS€ajo v Sportu, zato sem si zastavil sledeCe
raziskovalno vprasanje, ki sem ga preverjal skozi diplomsko delo: Ali je podatkovno

rudarjenje v sportu uspesno?

2 TEORETICNI DEL

2.1 Podatkovno rudarjenje

Preden za¢nem z opredelitvijo koncepta podatkovnega rudarjenja, bom najprej podal

definicijo konceptov, ki so pomembni za razumevanje obravnavane tematike.

Podatkovna baza pomeni racunalniski sistem, v katerem se shranjujejo podatki. Gre za
urejeno zbirko podatkov, ki so shranjeni na strezniku. Podatkovna baza uporabniku omogoca

hiter dostop do informacij (Beynon-Davies 2004).

Podatkovno skladis¢e je predmetno usmerjena, integrirana, ¢asovno neomejena zbirka
podatkov, namenjena podpori odloanja v procesih poslovanja. Omogoca shranjevanje,

organizacijo in upravljanje podatkov (Pujari 2004).

Algoritem pomeni eno od razli¢nih orodij namenjenih obdelavi podatkov, kot npr. nevronske

mreze, odlocitveno drevo, metoda najblizjih sosedov (Pujari 2004).

V literaturi zasledimo vec definicij podatkovnega rudarjenja, ki pa so si med seboj zelo

podobne, zato bom v nadaljevanju predstavil le nekatere.

Witten in drugi (2011, 36—37) definirajo podatkovno rudarjenje kot »izlo€anje pomembnih in
uporabnih informacij iz velike koli¢ine podatkov na svetovnem spletu«. Etzioni (1996, 1) na

drugi strani podatkovno rudarjenje opredeli kot »uporabo razli¢nih tehnik za samodejno
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odkrivanje in izloCanje uporabnih informacij iz dokumentov in servisov na svetovnem
spletu«. Nadalje Chen in drugi (1996, 866) podatkovno rudarjenje imenujejo »odkritje znanja
v podatkovnih bazah« (ang. Knowledge discovery in databases) oz. definirajo podatkovno
rudarjenje kot »proces izlo¢anja pomembnih in nevsakdanjih informacij iz podatkovnih baz«.
Avtorja Han in Kamber (2001, 7) pa podatkovno rudarjenje opredelita kot »raziskave in
analize, ki vsebujejo velike koli¢ine podatkov shranjenih v podatkovnih bazah, podatkovnih
skladisc¢ih ali ostalih informacijskih odlagalis¢ih, z namenom odkritja novih znanj vklju¢no s

pomembnimi vzorci in pravili«.

Opredelitve podatkovnega rudarjenja zakljuujem z avtorjem Pujari (2001, 44-45):
»Podatkovno rudarjenje je iskanje odnosov in globalnih vzorcev, ki obstajajo znotraj
podatkovnih baz, skriti med ogromno koli¢ino podatkov. Pomembno je namre¢, da znamo s
pomocjo razli¢nih tehnik podatkovnega rudarjenja (nevronske mreze, regresija, odloCitveno
drevo) iz ogromne koli¢ine podatkov izlo€iti le informacije in odnose, ki so za nas

pomembni. «

Kot je razvidno iz zgornjih definicij, podatkovno rudarjenje uporabnikom omogoca veliko
koristnih funkcij, med drugim: »Rudarjenje prinasa uporabnikom iskanje skritih vzorcev,
povezav, profila obnasanja kupcev ipd., torej klju¢ne konkuren¢ne prednosti poslovanja: vec;ji
obseg prodaje, znizanje stroSkov, vecje zadovoljstvo strank, pro-aktivno reagiranje na
dolocene situacije itd.« (Finance.si 2007). Poleg slednjega lahko z uporabo podatkovnega
rudarjenja prepoznamo odnose med podatki v podjetju. Kot primer vzemimo podatkovno
bazo nakupov v trgovini. Ce kupci kupujejo izdelke A in izdelke B, kateri izdelek C bodo
kupci najverjetneje tudi kupili? Na taks$na in drugacna vpraSanja nam podatkovno rudarjenje

poda odgovore, ki so nam lahko v veliko pomo¢ pri marketinskih strategijah.
Ze iz zgornjega primera je razvidno, da podatkovno rudarjenje v veliki meri sloni na

statisticnih konceptih in metodah. Tudi ¢e se uporablja v drugih metodah, so statisti¢ne

metode vedno prisotne pri analizi podatkov.
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2.2 Razvoj podatkovnega rudarjenja

Podatkovno rudarjenje je rezultat dolgoletnih raziskav na podro¢ju informacijskih sistemov.
Zametki podatkovnega rudarjenja segajo v ¢as prvih shranjevanj podatkov na racunalnikih. V

Tabeli 2.1 prikazujem razvojne faze podatkovnega rudarjenja (Thearling 2010).

Tabela 2.1: Razvojne faze podatkovnega rudarjenja

Tehnologije (orodja), ki omogocajo | Lastnosti tehnologij

posamezne faze

Zbiranje podatkov racunalniki, diski staticni podatki
1960 (ang. Data
Collection)

Dostop do podatkov relacijske podatkovne baze, strukturirani dinami¢ni  podatki,
1980 (ang. Data povprasevalni jezik (SQL) rekordna dostava
Access) podatkov

OB B AV TETVIEE OLAP  (spletna  analiticna  obdelava dinamicni  podatki,
1990 (ang. ) E1%H  podatkov), podatkovna skladis¢a, veC nivojska dostava

Navigation) multidimenzijske podatkovne baze podatkov

VAL ETG G G BR[S9 [8 napredni algoritmi, masivne podatkovne proaktivna — dostava

2000 (ang. Data JrV/S informacij

Mining)

Leta 1960 se je pricela faza »zbiranja podatkov«, v kateri so zbrane podatke shranjevali na
trde diske racunalnikov. Podatke so podjetja zbirala staticno, s pomocjo anketnih

vprasalnikov, kar je bilo dolgotrajno in drago.
Danes je zbiranje podatkov nekoliko drugacno in se pri ve€jem Stevilu enot izvaja preko
spleta, kjer posamezne spletne strani zbrane podatke uporabijo za enostaven izracun povprecij

ali vsot iskanih zadetkov, ki jih uporabniki vpisejo v spletni iskalnik. Z izraCunom povprecij
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ali vsot iskanih zadetkov lahko na primer dobimo odgovore na vpraSanja o skupnem ali

povprecnem dohodku (podjetja ali posameznika) v nekem obdobju.

Fazi zbiranja podatkov je sledila faza »dostopa do podatkov, kjer so relacijske podatkovne
baze shranjevale podatke v strukturiran format, ki jih je kasneje podjetje uporabljalo za
pregled uspesnosti prodaje podjetja. Poznali so tudi strukturiran povpraSevalni jezik (SQL), ki

je omogocal izdelavo razli¢nih poizvedb med podatki.

V zacetku 90-ih let je prislo do razvoja »podatkovne navigacije«, ki je z razlicnimi
analiti¢nimi orodji (SPSS) in podatkovnimi bazami omogocala zbiranje in natan¢nejSo analizo

vecje kolic¢ine podatkov (primerjava med podjetji glede na uspesnost prodaje itd.).

Pri vseh treh fazah lahko analize podatkov opravimo le za pretekle dogodke, kar pomeni, da

podjetje ne more dobiti povratne informacije s strani podjetja ali posameznika v sedanjosti.

V fazi »podatkovnega rudarjenja« pa je izmenjava informacij v sedanjosti, kar pomeni, da
lahko z naprednimi algoritmi analiziramo ogromno koli¢ino podatkov v realnem ¢asu in na

podlagi tega napovemo verjetnost dogodkov v sedanjosti ali prihodnosti.

2.3 Potek podatkovnega rudarjenja

Podatkovno rudarjenje uporabniku omogoc¢a odkrivanje novih, zanimivih spoznanj, kot so
vzorci, pravila, spremembe in napake v ogromni koli¢ini podatkov, shranjenih v podatkovnih
bazah. Celoten proces odkrivanja in iskanja za uporabnika pomembnih informacij pa poteka

na naslednji na¢in (Velickov in Solomantine 2000):

Zbiranje podatkov, kjer so podatki, pomembni za analizo, zbrani iz podatkovne baze.
Cis¢enje podatkov, kjer se nepravilni ali manjkajoci podatki odstranijo.

Povezovanje podatkov, kjer se vec razlicnih podatkov poveze v skupen podatek.

ANowoho~

Rekodiranje podatkov, kjer se podatke rekodira ali precisti v oblike, primerne za

razlicne podatkovne algoritme (tehnike).

13



5. Podatkovno rudarjenje, ki je kljucni proces, v katerem so uporabljene inteligentne
tehnike za zbiranje skritih in pomembnih znanj iz podatkov.
6. Predstavitev znanja (ang. knowledge representation), kjer so uporabljene razlicne

tehnike podatkovnega rudarjenja z namenom predstavitve znanja uporabniku.

Slika 2.1: Proces pridobivanja znanja

Zhiranje Cistenje Povezovanje  Rekodiranje  Podatkovno Predstavitey
podatkov podatkoy podathkoy podatkoy rudarjenje znanja

Iskanje -
informacij ~— A - N - =

L A
Uporaba '

m— =
- | N

| |2 i

':;Trtimi Zunanji

S < v N  we «——
Povratna
informacija

Vir: Velickov in Solomantine (2000).

2.4 Kategoriji podatkovnega rudarjenja

Podatkovno rudarjenje s pomocjo svojih orodij iz podatkovne baze vzame podatek, ga
oblikuje v algoritem (odlocitveno drevo, nevronske mreze, regresija itd.) in ga predstavi.
Natancneje, iz podatkov izlo¢i znanje v obliki vzorcev, ki razlagajo vzroke in posledice, kar
pa izkoristimo za pridobivanje znanja. Tako lahko glede na cilje analize podatkovnega
rudarjenja oblikujemo dve glavni kategoriji rudarjenja:

e opisno podatkovno rudarjenje in

¢ napovedno podatkovno rudarjenje.

Opisno podatkovno rudarjenje pomeni iskanje povezav in korelacij (grozdenje), ki
opisujejo podatke. S tem odkrijemo podatke, ki so nenavadni, in jih izlo¢imo (Rygielski in
drugi 2002). Glavni namen opisnega podatkovnega rudarjenja je na podlagi podatkov poiskati
uporabnisko razumljive vzorce, ki opisujejo podatke (poiskati podatke, ki so razumljivi

uporabniku) (Giudici in Figini 2009)
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Opisno podatkovno rudarjenje se pogosto uporablja, ko smo sooceni z naslednjimi vpraSanji
(Berry in Linoff 2000):

e Kaj je podatek?

e Kaksen je podatek po videzu oz. obliki?

e Ali podatki vsebujejo nenavadne vzorce?

e Kaj nam podatek pove o informaciji, ki nas zanima (npr. o strankah, koSarkarski

tekmi)?

Napovedno podatkovno rudarjenje pa pomeni gradnjo modelov (odloCitveno drevo,
nevronske mreze, linearna regresija, logisticna regresija itd.) na podlagi podatkov ali
spremenljivk. Na podlagi dobljenih rezultatov pa sklepamo, s kolikSno verjetnostjo se bo
nekaj zgodilo v prihodnosti, oz. predvidevamo, kaksne bodo neznane vrednosti (Rygielski in
drugi 2002). Napovedno podatkovno rudarjenje analizira eno ali ve¢ spremenljivk v odnosu z
drugimi spremenljivkami, dobljene podatke pa uporabi za napoved dogodkov v prihodnosti

(Giudici in Figini 2009).

Preden se odlo¢imo za uporabo napovednega podatkovnega rudarjenja, Edelstein (1999)
predlaga, da sledimo naslednji hierarhi¢ni lestvici odlocitev, ki nam podrobneje predstavi

analiziran model in s tem omogoca boljSe rezultate rudarjenja:

e Poslovni cilj.
e Vrsta napovedi. pomembnost odlocitev
e Vrsta modela.

e Algoritem.

e Produkt. v

Najvi§je na lestvici je »poslovni cilj«. Vedno se vpraSamo Kaj je namen rudarjenja tega
podatka? Za primer vzemimo iskanje vzorcev v podatkih naSih strank. Podatki nam lahko
razkrijejo stranke, ki v nasi trgovini veliko zapravijo. Na podlagi teh vzorcev lahko naredimo
dva modela. Enega, ki bo napovedal verjetnost zapravljanja strank, in drugi model, ki bo
odkril stranke, ki najverjetneje ne bodo zapravile ni¢. Poslovni cilj organizacije doloca model

in njegov cilj, ki ga bomo uporabili.
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Naslednji korak je odlocanje na podlagi »vrste napovedi«, ki je najbolj primerna: (1)
klasifikacija: napoved v katero kategorijo ali skupino spada podatek ali (2) regresija: napoved
vrednosti spremenljivke. Ce uporabim prej$nji primer, lahko uporabimo klasifikacijo za
napoved, katera stranka v trgovini najverjetneje ne bo ni¢ zapravila in regresijo za napoved,

koliko bo znasal znesek, ki ga bo stranka v nasi trgovini najverjetneje zapravila.

Ko smo dolocili poslovni cilj in tip napovedi, lahko izberemo »vrsto modela«. Uporabimo
nevronsko mrezo za izvedbo regresije in odloCitveno drevo za klasifikacijo. Lahko pa
izbiramo tudi med razliénimi statisticnimi metodami, kot so: logisticna regresija,

diskriminantna analiza ali splo$ni linearni modeli.

Za gradnjo modelov je na voljo velika izbira »algoritmov«. Nevronske mreze lahko naredimo
z uporabo vzvratnega ucenja (ang. backpropagation). Model odlocitvenega drevesa pa lahko

naredimo na podlagi CART ali CHAID modelov.

In Se najmanj pomembna odlocitev na lestvici, »produkt« podatkovnega rudarjenja.
Razlikujemo med tremi tipi produktov podatkovnega rudarjenja. Prvi tip produktov
imenujemo »orodja« (ang. tools), ki so analiti¢ni pripomocki za OLAP (ang. On Line
analytical processing). Kratica OLAP oznacuje programsko orodje, ki omogoca hitro
analiziranje velike koli¢ine podatkov. OLAP orodja uporabnikom omogocajo interaktivno
analizo vecdimenzionalnih podatkov iz ve¢ vidikov. S serijo hipotez in odnosov, ki jih orodje
postavi med podatki v podatkovni bazi, preverja pravilnost ali nepravilnost le-teh (Edelstein

1999).

Drugi tip produktov imenujemo »éisti« produkti podatkovnega rudarjenja. Gre za
horizontalna orodja, ki se ukvarjajo z razlicnimi problemi, na primer: reSevanje tezav v
odnosu do strank (ang. customer relationship management problems). Eno izmed tak$nih

orodji je paket SPSS (ang. Statistical Package for Social Science).

V zadnji podatkovni tip pa spadajo »analiti¢ne aplikacije«. Gre za aplikacije, ki omogocajo

izvajanje specificnih poslovnih procesov, katerih sestavni del je podatkovno rudarjenje.
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2.5 Usmerjeno in neusmerjeno podatkovno rudarjenje

V literaturi zasledimo dva pristopa, ki se uporabljata pri podatkovnem rudarjenju. Prvi pristop
se imenuje usmerjeno podatkovno rudarjenje (ang. directed data mninig) in drugi pristop

neusmerjeno podatkovno rudarjenje (ang. undirected data mninig).
Pri usmerjenem podatkovnem rudarjenju govorimo o pristopu »od zgoraj navzdol«.
Uporabimo ga takrat, kadar to¢no vemo, kaj iSCemo. Primer usmerjenega podatkovnega

rudarjenja prikazujemo na Sliki 2.2.

Slika 2.2: Model ¢rne skrinjice (ang. Black box)

V¢asih nas delovanje naSega
modela ne zanima, kar
pojmujemo ¢rna skrinjica,
saj zelimo dobiti le najboljse
rezultate.

Vhodne enote Izhodna enota

>

\AAA/

Vir: Berry in Linoff (2000).

Model prejme vec vhodnih enot in naredi eno izhodno enoto, kar z drugimi besedami pomeni,
da uporabnika ne zanima, kaj model po¢ne (ne zanimajo ga kaksni so podatki v modelu),

zanima ga le to¢nost/natan¢nost dobljenih podatkov (natan¢nost izhodne enote).
Za pristop neusmerjenega podatkovnega rudarjenja pa se odlo¢imo v primeru, ko nas

poleg rezultatov zanimajo tudi podatki, ki se nahajajo v naSem modelu. Zanima nas delovanje

modela (glej Sliko 2.3).
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Slika 2.3: Model delno pregledne skrinjice (ang. semitransparent box)

Vhodne enote

\AAA/

Izhodna enota

Vir: Berry in Linoff (2000).
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V¢asih nas delovanje naSega
modela zanima, zato Zelimo
imeti vpogled v podatke
nafega modela.  Zelimo
razumeti, kako model delyje,
zato pravimo, da gre za
model delno  pregledne
skrinjice.




3 ALGORITMI IN TEHNIKE PODATKOVNEGA RUDARJENJA

Kaj podatkovno rudarjenje prinaSa uporabnikom/podjetju? Uporaba algoritmov in tehnik nam
omogoca, da lahko z opisnim ali napovednim podatkovnim rudarjenjem v kratkem casu

analiziramo ogromno koli¢ino podatkov in podamo ugotovitve.

V nadaljevanju bom predstavil nekaj najpogosteje uporabljenih tehnik za odkrivanje znanja v
podatkovnih bazah: klasifikacija, grozdenje, nevronske mreze, odlocitvena drevesa in metoda

voditeljev.

3.1 Klasifikacija

Klasifikacija je najpogosteje uporabljena tehnika podatkovnega rudarjenja, ki za svoje
delovanje wuporablja mnozico matematiénih metod (odloCitveno drevo, linearno
programiranje, nevronske mreze in statistiko). Klasifikacija se uporablja za razvr$canje
elementov (v mnozici podatkov) v vnaprej poznane razrede ali skupine (Ramageri 2010).
Natancneje klasifikacija razvrsti vsak element velike koli¢ine podatkov v vnaprej dolocene

skupine.

Klasifikacijo lahko uporabimo v primeru, ko nas zanima seznam vseh zaposlenih, ki so bili v
preteklosti najveckrat odsotni od dela zaradi bolezni. Klasifikacija na podlagi podatkov od
odsotnosti predvideva, kateri zaposleni bodo tudi v prihodnosti najverjetneje izostali od dela
zaradi bolezni. V tem primeru naredimo klasifikacijo v dve skupini, in sicer lahko naredimo

skupini »odsotnost« in »prisotnost«.

Algoritmi klasifikacijskih modelov (Ramageri 2010):
e QOdlocitveno drevo.
e Nevronske mreZze.

e Metoda podpornih vektorjev.
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3.2 Grozdenje

Grozdenje (ang. clustering) lahko opredelimo kot tehniko, ki iS¢e pomembne in uporabne
grozde primerov (skupine) s podobnimi lastnostmi (Ramageri 2010). Cilj grozdenja je

poiskati med seboj razli¢ne grozde (skupine), ki vsebujejo zelo podobne podatke.

Z grozdenjem lahko iS¢emo znacilne skupine kupcev (ali so redni ali naklju¢ni kupci), lahko
i8¢emo znacilnosti pacientov in jih na podlagi grozdov razdelimo v dve skupini (tisti, ki

potrebujejo operacijo, in tisti, ki operacije ne potrebujejo).

Za razliko od klasifikacije, pri grozdenju na zacetku postopka ne vemo, kaksne skupine bomo
imeli in na podlagi katerih lastnosti jih bomo grozdili oz. zdruzevali v skupine. Omenjeno
razliko bom pojasnil z naslednjim primerom: v knjiznici imamo kot ¢lani na voljo knjige
razlicnih avtorjev s Sirokim naborom tem. Radi bi zagotovili, da bodo ¢lani knjiznice brez
tezav lahko poiskali ve¢ knjig razlicnih avtorjev s podobno tematiko. Z uporabo grozdenja
moramo knjige najprej razvrstiti v grozd oz. skupino, jih na podlagi podobnosti tematike
oznaciti z uporabnim imenom ter vse knjige s podobno tematiko postaviti na eno polico. S
tem smo ¢lanom knjiznice omogocili namesto iskanja knjig po celotni knjiznici hiter dostop

do knjig.

3.3 Nevronske mreze

Nevronske mreze lahko kot tehniko uporabimo v ve¢ primerih, zlasti pa jih uporabljamo v
opisnem ali napovednem podatkovnem rudarjenju. Uporabniku omogocajo ucinkovito
modeliranje velikih in kompleksnih problemov, ki lahko vsebujejo na stotine med seboj

povezanih odvisnih spremenljivk (Giudici in Figini 2009).

Nevronske mreze lahko opredelimo kot niz osnovnih, med seboj povezanih racunskih enot, ki

jih imenujemo nevroni (Giudici in Figini 2009).

Uporabimo jih lahko pri tehniki klasifikacije (rezultat tehnike je nominalna spremenljivka) ali

pri regresijski analizi (zvezna spremenljivka).
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Nevronska mreza je sestavljena iz treh ali vec slojev (Edelstein 1999) (glej Sliko 3.1):

e Zactne se z vhodnim slojem (ang. input layer), kjer vsako vozlis¢e predstavlja
neodvisno spremenljivko. Vozlis¢a vhodnega sloja so povezana z vozlis¢i skritega
sloja.

e Preide v skriti sloj (ang. hidden layer), kjer so vozlis¢a skritega sloja povezana tudi z

vve

e Konca se z izhodnim slojem (ang. output layer), ki je sestavljen iz ene ali vec

odvisnih spremenljivk.

Slika 3.1: Nevronska mreza z enim skritim slojem

Izhodni sloj

Vhodni sloj

Skriti sloj

Vir: Edelstein (1999).

Slika 3.2: Delovanje nevronske mreze

Vir: Edelstein (1999).
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Ponazoritev delovanja nevronske mreze prikazujem s Sliko 3.2. Stevilke od 1 do 6 pomenijo
vozlis¢a mreze, W pa pomeni povezovalno utez posameznega vozliS€a (gre za neznane
parametre, katerih vrednosti pridobimo z metodo vzvratnega ucenja). Mreza deluje tako, da
vsako vozlis¢e v vhodnem sloju pomnozi s povezovalno utezjo Wxy (utez od vozlis¢a x do
vozlis€a y), vozlis€a zdruzi skupaj, na njih uporabi aktivacijsko funkcijo in vrednost vozlisca
prenese na vozli§ée v naslednjem sloju. Ce zadevo poenostavimo, lahko delovanje mreze

predstavimo z naslednjim primerom:

Zanima nas, kaksna je vrednost vozlisca, ki se prenese iz vozlis¢a 4 na vozlis¢e 6. To lahko

izraCunamo po naslednjem postopku:

Aktivacijska funkcija pomnoZena z

([W14* vrednost vozlis¢a 1]+[Wa4*vrednost vozlisca 2]).

Arhitektura nevronske mreze je sestavljena iz Stevila vozlis¢, skritih slojev in medsebojnih
povezav. Pri sestavi mreze je potrebno izbrati Stevilo skritih vozlis¢, aktivacijsko funkceijo in

omejitve na utezeh.

3.4 Odloc¢itvena drevesa

Pri odlocitvenih drevesih prikazemo s serijo pravil opazovano vrednost ali razred. Gre za
hierarhi¢no prikazovanje vrednosti ali razredov, ki jih na podlagi njihovih vrednosti ustrezno
klasificiramo. V odlocitvenem drevesu list vozlis¢a oznacuje odlocitev (ali klasifikacijo),
medtem ko vozlis€e brez listov oznacuje lastnost, na podlagi katere se odlocamo (barva,
velikost itd.). Cilj klasifikacije je po najkrajSi poti priti do lista vozlis¢a, saj tako delo

opravimo v najkrajSem moznem casu (Berry in Linoff 2000).
Vendar v literaturi zasledimo dve kategoriji odloc¢itvenih dreves, in sicer (Berry in Linoff

2000):

e Kilasifikacijska drevesa, ki oznacujejo podatke in jih dodeljujejo ustreznim razredom.
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e Regresijska drevesa, ki ocenjujejo vrednosti ciljnih spremenljivk s Stevilskimi
vrednostmi. Tako lahko regresijska drevesa izracunajo priblizen znesek, ki ga bo

sponzor podelil nekemu drustvu.
Vzemimo naslednji primer za ponazoritev klasifikacijskega odlocitvenega drevesa:

Banka zeli klasificirati odobritev kreditov strankam glede na dobra ali slaba kreditna tveganja
(glej Sliko 3.3). Prihodke vecje od 2000 € imenujemo vrh vozlis¢a in dolocajo poskus, ki se
bo izvedel. Izvedemo poskus in kot rezultat dobimo delitev drevesa na dve veji, ki
predstavljata enega od moznih odgovorov poskusa. Ce ima stranka, ki prosi za kredit, vedje
prihodke od 2000 € in je dolg, ki ga dolguje banki, visok, banka ne bo odobrila kredita svoji
stranki, saj odobritev posojila za banko pomeni slabo tveganje in s tem Se vi$ji dolg stranke.

Banka bo tako stranko klasificirala v skupino »slaba kreditna tveganja«.

Slika 3.3: Primer klasifikacijskega drevesa

Prihodki > 2000€

2

Zaposlen >S5 let Visok dolg pri banki
D;/ \J: D;/ ‘
Dobro Kreditno tveganje Slabo Kreditno tveganje Dobro Kreditno tveganje
3.5 Metoda voditeljev
Metoda voditeljev je

iteracijska metoda, kjer se je potrebno odlociti, v koliko skupin razvrs¢amo enote.
Postopek se zacne z vnaprej podano mnozico predstavnikov posameznih skupin -
voditeljev. Metoda priredi enote najblizjim voditeljem, poisce centroide (teZisca) tako
dobljenih skupin - nove voditelje, zopet priredi enote najbliZjim voditeljem itd.
Postopek se konca, ko se nova mnozica voditeljev ne razlikuje od mnozice voditeljev,

dobljene korak pred njo (Ferligoj 1989, 93).
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Slika 3.4: Zacetek postopka metode voditeljev (Berry in Linoff 2000)

A

Predstavnik 1
Predstavnik 2

o
[ ) Predstavnik 3
®

v

V zgornjem primeru je razvidno, da smo postopek razvrScanja zaceli z izborom treh

predstavnikov posameznih skupin.
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4 PREDSTAVITEV PODATKOV

Tukaj se lahko vprasamo Kako zapisemo/predstavimo podatke, pridobljene s pomocjo
podatkovnega rudarjenja? Poglejmo si naslednjo tabelo (glej Tabelo 4.1) (Berry in Linoff
2000):

Tabela 4.1: Tipic¢ni zapis podatkov podatkovnega rudarjenja

2610000101 | 010377 | 14 A 19,1 14 Spring Pravilno
2610000102 | 154566 |7 A 19,1 NULL Pravilno
2610000103 | 018548 |1 B 21,2 71 W. 19.St | Napacno
2610000104 | 159494 |1 S 38,3 3562 Osk Napacno
2610000105 | 031511 |22 C 56,1 9672 W 142 | Napacno
2610000106 | 131212 |45 C 56,1 NULL Pravilno
2610000180 | 080897 |6 A 19,1 PO, BOX Napacno
26100001183 | 123059 |3 D 10,0 560 Robson | Pravilno
2610000000 | 020948 |2 S 38,3 222 E. 11th | Pravilno

Vir: Berry in Linoff (2000).

Vsi algoritmi podatkovnega rudarjenja podatke prikazejo z vrsticami in stolpci. Podatki, ki so

zapisani v stolpcih zgornje tabele, so nasledn;i:

. Prvi stolpec vsebuje identifikacijsko Stevilko (ID) stranke.

. Drugi stolpec predstavlja podatke o stranki.

. V tretjem stolpcu je sestevek transakcij, ki so jih stranke opravile.
J V petem in Sestem stolpcu so podane vrednosti referencnih tabel.
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V osmem stolpcu so podane unikatne vrednosti stranke (naslovi prebivalis¢a
itd.).

Deveti stolpec predstavlja cilj podatkovnega rudarjenja oz. predstavlja naSe
predvidevanje na podlagi dobljenih podatkov.

Vrstice, ki so prazne, vsebujejo napacne identifikacijske Stevilke strank, zato so

prazne (izpuscene).
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5 PODATKOVNO RUDARJENJE IN SPORT

Tehnike podatkovnega rudarjenja se uspesno uporabljajo v Stevilnih znanstvenih, industrijskih
in poslovnih podroc¢jih. Podroc¢je vrhunskega Sporta je znano po velikih koli¢inah podatkov,
zbranih za vsakega igralca, skupino, igro in sezono. Vedno ve¢ Sportnih organizacij se je
pricelo zavedati, da je bogastvo neizkoriS¢enega znanja v podatkih, ki jih imajo, zato se vedno

bolj povecuje zanimanje za tehnike, ki te podatke lahko koristno predstavijo.

Zaradi visoko tekmovalnega okolja in ogromnih koli¢in denarja v Sportu, so Sportne
organizacije primorane iskati reSitve, na podlagi katerih lahko pridobijo prednost pred
drugimi mostvi. Dolga desetletja je prevladovalo prepricanje, da sta Sportno znanje in
napredek Sportnikov odvisena le od skavtov (ki i§¢ejo nove in talentirane Sportnike), trenerjev
in lastnikov kluba. Sele z napredkom znanja in znanosti pa so se $portne organizacije zacele
vedno bolj zavedati, da so klju¢ni podatki in znanje njihovi igralci. Zacelo se je t.i. iskanje
prakti¢nih metod za razvoj znanja. V zacetku so bili to statistiki, ki so jih organizacije najele
za analizo podatkov in s tem pridobitev znanja. Vendar pa sta denar in tekmovalnost Sportne
organizacije kmalu vodila k iskanju $e bolj prakticnih metod zbiranja in analiz podatkov in s

tem pripeljala do vedno bolj uveljavljene tehnike podatkovnega rudarjenja v Sportu.

Svet Sporta je poznan po veliki koli¢ini statisti¢nih metod, ki se uporabljajo za razli¢ne analize
posameznih igralcev, ekip, tekem itd. Pri vsakem Sportu obstajajo razli¢ni tipi statistik, ki se
uporabljajo za analizo podatkov. Tako lahko s podatkovnim rudarjenjem iS€emo povezave
med igralci ali pa napovemo verjetnost dogodkov, ki se lahko zgodijo (poskodbe, prestopi
igralcev, nezadovoljstvo igralcev, dosezeno Stevilo tock itd.). Ce vzamemo primer
podatkovnega rudarjenja pri koSarki, lahko pri igralcu koSarke analiziramo podatke o
dosezenih tockah, o Stevilu asistenc, o Stevilu ukradenih Zog, poSkodbah, prestopih, za vsako
tekmo posebej, na podlagi tega pa s podatkovnim rudarjenjem napovemo verjetnost njegove

poskodbe ali Stevilo dosezenih tock, asistenc, prekrskov itd. na nasledn;ji tekmi ali v sezoni.

Zal pri nas nisem zasledil literature na temo podatkovnega rudarjenja v $portu, se pa zato
tovrstna metoda v veliki meri uporablja v tujini, predvsem v ameriskih $portih.

Ce se osredoto¢im na namen, ki ga podatkovno rudarjenje ima, lahko re¢em, da cilj
podatkovnega rudarjenja v Sportu ni prevladovanje nad odlocitvami lastnikov, trenerjev in

skavtov, temvec¢ je uporaba podatkovnega rudarjenja namenjena kot pripomocek v procesu
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odlocitve lastnikov kluba, trenerjev in skavtov. Podatkovno rudarjenje je v Sportu ze tako
visoko vrednoteno, da lastniki klubov brez konkretnih analiz podatkovnega rudarjenja ne

sprejemajo odlocitev.

5.1 Podatkovno rudarjenje v §portu

Sport je zakladnica razli¢nih podatkov. Ti podatki lahko pokaZejo/napovejo individualne
kvalitete dolo€enih igralcev, verjetnost dogodkov, ki se bodo na tekmi zgodili, ali pa, kako
deluje ekipa kot celota. Pomembno je poznavanje pomembnosti podatkov oz. katere podatke
bomo analizirali (uporabili), da bomo prisli do prakti¢nega znanja, ki nam bo pomagalo pri
napredku ekipe. Vsi ti podatki so pridno izkoris¢eni s strani organizacij, ki dobljeno znanje

uporabljajo kot prednost v primerjavi z drugimi ekipami.

Ker pa razli¢ne Sportne organizacije podatke razliéno obravnavajo, lahko odnos organizacij

do podatkov razdelimo na pet razli¢nih pristopov (Schumaker in drugi 2010):

. Med Sportnimi podatki in njihovo uporabo ni povezanosti.

o Strokovnjaki (trenerji, skavti, lastniki kluba) z dolocenega podrocja skusajo podati
napoved dogodkov v Sportu na podlagi svojih izkuSen;.

. Strokovnjaki z dolo¢enega podro¢ja za napoved dogodkov v Sportu uporabljajo ze
zbrane podatke.

. Uporaba statistik v procesu odlocanja.

o Uporaba podatkovnega rudarjenja v procesu odlocanja.

Prvi tip odnosov organizacij do podatkov je pristop »med Sportnimi podatki in njihovo
uporabo ni povezanosti«. Gre za pristop, ki ga uporabljajo razlicne amaterske Sportne
organizacije, katerih namen je zabava igralcev in predstavitev Sporta (npr. rekreacija odraslih,
treniranje otrok itd.). Te Sportne organizacije pogosto zbirajo podatke o svojih igralcih, vendar
jih ne analizirajo, saj zbirajo podatke le zaradi tradicije kluba ali pa zaradi belezenja dolocenih
tekem.

Bolj napreden pristop organizacij do podatkov je uporaba strokovnjakov (trenerji, skavti,
lastniki kluba) z dolofenega podroc¢ja, ki skusajo podati napoved dogodkov v Sportu na

podlagi svojih izkusenj. Odlocitve, sprejete na podlagi izkuSen;j strokovnjakov, ne podpirajo
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nobeni konkretni podatki, gre le za domneve strokovnjakov. Taks$ne odlocitve imajo lahko
velike posledice na igralca ali ekipo (npr. trener se odloci, da bo zamenjal igralca, ker se mu
tako zdi prav; za zamenjavo igralca se je odlocil le na podlagi svojega obcutka in ne na
podlagi konkretnih statistik). TakSne vrste pristop se je uporabljal v preteklosti, ko

podatkovno rudarjenje $e ni bilo uveljavljeno.

Pristop, ki se uporablja predvsem v organizacijah, ki analizam svojih podatkov ne namenijo
veliko denarja, je pristop uporabe strokovnjakov z dolocenega podroc¢ja, ki za napoved
dogodkov v $portu uporabljajo Ze zbrane podatke preteklih tekem. Podatke, ki so na voljo ze
nekaj let, trenerji ali pa skavti uporabijo za doloCene odlocitve. Tako imajo igralci, ki so v
preteklosti imeli dobre rezultate (visoko povprecje tock na tekmi) prednost pri igranju v ekipi

pred igralci, ki so imeli prej$nja leta slabSe rezultate ali pa jih v ekipi Se ni bilo.

Vedno bolj uveljavljen pristop, ki ga uporabljajo v nogometu, hokeju in kosarki, je statisti¢ni
pristop, ki analizira podatke in ugotavlja pogostosti dolo¢enih dogodkov v Sportu (strategija
mostva, igra doloCenega igralca, Stevilo zmag) ali uspeSnost celotne ekipe in igralca na

posameznik tekmi. Statistika se uporablja kot orodje, ki strokovnjakom olajSuje odlocitve.

Zadnji pristop pa v procesu odloCanja uporablja tehnike podatkovnega rudarjenja. Ta tehnika
se od predhodnih tehnik zelo razlikuje, saj lahko tehnike podatkovnega rudarjenja posplo§imo
in uvedemo v nove situacije ter iz njih napovemo verjetnost dolo¢enih dogodkov. Gre za to,
da ne beremo le statistik posameznih igralcev in na podlagi le teh sklepamo o igralcevi
uspesnosti na naslednji tekmi, vendar gre za to, da se podatki o ekipi in igralcih vnesejo v
razlicna orodja, ki na podlagi algoritmov odkrivajo skrite vzorce med podatki. Na podlagi
tega pa napovedo verjetnosti dolo¢enih dogodkov, kot so: uspesnost igralca na naslednji
tekmi, strategija mostva na naslednji tekmi, verjetnost, da bo igralec na naslednji tekmi igral

itd.
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5.2 Primer analize podatkov

Kosarkarski podatki (met iz igre, prosti meti, posSkodbe, minutaza igralca, asistence, osebne
napake itd.), zbrani za ve¢ kot 3000 tekem, so organizirani in shranjeni v podatkovni bazi. Ta
vsebuje informacije o vsakem dogodku, ki je nastal v kateri koli od ve¢ kot 3000 tekem.
Tekme so v podatkovni bazi razvrS¢ene po letu in koSarkarski sezoni. Na podlagi teh

podatkov se podatki igralcev analizirajo na naslednje nacine (Schumaker in drugi 2010):

1. Cone meta (ang. shot zones)
Eden od edinstvenih nacinov, na katerem lahko analiziramo podatke kosarkarske tekme, se
imenuje cona meta. Spletna stran 82Games.com, ki je namenjena statisticnim analizam,
rangiranju in analiziranju posameznih igralcev s pomocjo con meta, analizira odstotek
uspesnosti metov igralcev. To naredi na nacin razdelitve koSarkarskega igriS¢a na 16 podrocij

(glej Sliko 5.1).

Slika 5.1: Polovica analiziranega koSarkarskega igrisca

| 6=zabijanje (d )]

(7]
18

10 14 |13 6

Vir: 82Games.com.

Vsaka od 16 podrocij ima pri analizi podatkov naslednji pomen (82Games.com):

o Cone 1 do 5 oznacujejo met vreden tri tocke.
. Cone 6 do 10 oznacujejo met za dve tocki.

o Cone 11 do 14 oznacujejo mete pod obrocem.
o Cona 15 oznacuje polaganje igralca.
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J Cona 16 oznacuje zabijanje igralcev.

Vrednost tovrstne analize podatkov nam pove, na katerih podroc¢jih dolocen igralec najbolje
zadeva (ima najvecji odstotek zadetih metov) in na katerih podroc¢jih ima najve¢ zgresenih
metov. To je Se posebej koristna informacija za trenerje, saj jim podatki pomagajo postaviti

igralca na najboljSe mesto.

Za ponazoritev vzemimo naslednji primer:

Tabela 5.1: Cona 1: Levi kot - najve¢ poskusov pri metu za tri tocke

Igralec Metizigre Poskus meta izigre % UspeSnosti

SA Bowen 49 108 0.454
1K0): 88 Peterson 38 93 0.409
145008 Johnson 38 91 0.481
1d: |8 Korver 34 77 0.442
MIA  RER[OIES 29 69 0.420

Vir: 82Games.com.

Tabela 5.2: Cona 5: Desni kot - najvec poskusov pri metu za tri tocke

Ekipa | Igralec Met iz igre Poskus meta iz igre | % UspeSnosti

SA Bowen 46 90 0.511
100):88 Peterson 38 90 0.422
145008 Johnson 34 89 0.382
1d: |88 Korver 27 60 0.450
WIS E.jones 27 59 0.458

Vir: 82Games.com.
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V Tabeli 5.1 in 5.2 so zbrane statistike »najve¢ poskusov pri metu za tri to¢ke« iz sezone
2005/06. 1z obeh tabel je razvidno, da je igralec mostva San Antonio Spurs, Bowen, najvec
svojih poskusov za tri tocke vrgel iz cone 1, in sicer 108. Njegova ucinkovitost je 45,4
odstotna oz. je od 108 poskusov zadel 49 metov za tri tocke. Iz dobljenih rezultatov je
razvidno, da Bowen ni med najbolj natan¢nimi strelci za tri tocke, vendar ima v coni 1 dobro
uspesnost pri metu za tri tocke oz. ¢e bo le imel priloznost, bo najve¢ metov za tri tocke
izvedel v coni 1. Iz Cesar sledi, da se bo igralec Bowen (njegova strategija) na tekmah proti
nasprotnikom v napadu vecino ¢asa zadrzeval v (blizu) coni 1, kjer bo poskusal z metom za tri
tocke. Vendar pa je pri tem potrebno poudariti, da bo zaradi teh podatkov tudi nasprotna ekipa
na igralca v coni 1 bolj pozorna in bo zato tudi nasprotnik igral v obrambi bolj agresivno ter

Bowenu poskusal prepreciti zadetek za tri tocke.

Iz zgornjega primera je razvidno, da statistika ne koristi samo igral¢evi ekipi, temve¢ bo
zbrane podatke uporabila tudi nasprotnikova ekipa in na podlagi njih iskala nasprotnikove

slabosti.

2. Ucinkovitost igralca (ang. Player Efficiency Rating)
PER (ang. Player Efficiency Rating) meri igralcevo ucinkovitost na minuto igre. Metoda pri
merjenju ucinkovitosti igralca upoSteva tako pozitivne kot negativne prispevke igralca k
ekipni uspesnosti/neuspesnosti skozi celotno sezono. Metoda za merjenje ucinkovitosti
analizira igral€eve pozitivne prispevke k ekipi, kot so: odstotek zadetih metov iz igre,
odstotek zadetih prostih metov, odstotek zadetih metov za tri tocke, Stevilo asistenc, Stevilo
blokad, Stevilo ukradenih Zog in njegove negativne prispevke; odstotek zgresenih metov,
Stevilo osebnih napak, Stevilo izgubljenih zog. Na podlagi statisti¢nih analiz pa poda igralcevo

uspesnost skozi celotno sezono.

3. Plus/Minus rangiranje (ang. Plus/Minus Rating)
Druga metoda oz. nacin za izracun uspes$nosti igralca je sistem plus/minus ocenjevanja, kjer je
vsak igralec analiziran na podlagi izratuna doseZenega Stevila tock ekipe z igralcem, minus
Stevilo dosezenih tock nasprotne ekipe. Pozitivna vrednost plus/minus koeficienta pomeni, da
z igralcem ekipa igra bolje. Nasprotno pa negativna ocena koeficienta pomeni, da ekipa deluje

bolje, e igralec sedi na klopi.
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Ponazorimo to z naslednjim primerom: Igralec v ligi NBA vstopi v igro pri rezultatu 80:80.
Ko se tekma koncCa, zmaga igral¢eva ekipa z rezultatom 102:80, zato znasa vrednost
koeficienta igralca +22. Ce pa igralec vstopi v igro pri rezultatu 80:72, kjer vodi igraléeva
ekipa za dve toCki in je koncni rezultat 80:94 za nasprotnikovo ekipo, znaSa vrednost
koeficienta igralca -16. Vendar pa kritiki ocitajo tovrstnemu nacinu analize neustreznega
vrednotenja igralcev, saj igralcem z visokim Stevilom metov (ki niso nujno vsi zadeti) iz igre
daje vecje pozitivne vrednosti.

Ko so vse te statistike zbrane, se nekatere ekipe odloc¢ijo Se za bolj natan¢nejSe analize
podatkov, s katerimi bo napoved dolo¢enih dogodkov (zmaga ekipe na naslednji tekmi,
uspesnost igralca na tekmi, strategija nasprotne ekipe) Se bolj verjetna. V ta namen uporabijo

orodja, namenjena podatkovnemu rudarjenju.

Za ponazoritev si poglejmo naslednji primer razvr§¢anja podatkov v orodja podatkovnega

rudarjenja in analizo le-teh v ligi NFL (ang. National Football League) (Khan 2003):

V $tudiji z naslovom Napoved izidov NFL tekem na podlagi nevronskih mrez je avtor Joshua
Khan analiziral sposobnosti nevronskih mrez tocne napovedi zmage ali poraza mostva v
nogometni ligi. Natan¢neje je Khan uporabil nevronsko mrezo vzvratnega ucenja (ang.
backpropagation), da bi dobil vzorce in odnose med podatki, ki bodo napovedali izide
prihodnjih tekem na podlagi preteklih predstav ekipe. V ta namen je zbral podatke (statistike)
za 208 tekem, ki so jih odigrala naslednja mostva (glej Tabelo 5.3).
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Tabela 5.3: Analizirana moStva

Philadelphia def. Dallas

San Diego def. Detroit

Atlanta def. Carolina
Minnesota def. Seattle

New England def. Jacksonville
New York Jets def. Pittsburgh
Cincinnati def. San Francisco

Oakland def. Baltimore

V algoritem je vkljucil naslednje spremenljivke:

Dolzina zavzetega igris€a: spremenljivka zajema uspesSnost napadov napadalcev in
uspesnost obrambe branilcev obeh ekip na tekmi.

Razlika zavzetega igrisca: spremenljivka zajema podatke o uspesnosti obeh ekip pri
zavzemanju dolzine igri$¢a in njihove neuspesnosti pri branjenju le-tega.

Posest Zoge: tukaj so bil zbrani podatki o posesti Zoge obeh ekip.

Napadi: sem spadajo podatki o Stevilu ukradenih Zog in Stevilu napadov na
nasprotnikov gol tako ene kot druge ekipe.

Teren: podatki o tem, ali je ekipa igrala doma ali v gosteh.

Sestavljene spremenljivke so bile uporabljene z namenom napovedi dolo¢enih dogodkov

(izidi tekem). Za vsako igro sta bila narejena dva mozna izida (ang. output), in sicer izid za

ekipo na domacem terenu in izid tuje ekipe.
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Slika 5.2: Nevronska mreza skupnih izidov 208 tekem, ki temelji na spremenljivkah: dolzina

zavzetega igrisca, razlika zavzetega igriS€a in posest zoge.
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Vir: Khan (2003).

Zmage mostva so oznacene z zvezdico in porazi s krogcem.

Rezultati nevronskih mrez so pokazali, da so nevronske mreze predvidele 75 % zmag
pravilno. Dobljeni rezultati nevronskih mrez so bili nato primerjani z napovedmi
strokovnjakov, ki na spletnem naslovu ESPN.com napovedujejo izide NFL tekem. Prisli so do
ugotovitev, da so nevronske mreze bolj pravilno predvidele in napovedale izide tekem kot
strokovnjaki iz tega podrocja, kar nakazuje na to, da so orodja za rudarjenje podatkov, kot so
nevronske mreze, ki se lahko uporabljajo ne le za iskanje vzorcev v podatkih, temve¢ tudi za
napovedovanje in predvidevanje v Sportu, uspesne.

Poglejmo pa si Se en uspeSen primer podatkovnega rudarjenja. V letu 1997 je trener ekipe
Orlando Magic s pomocjo podatkovnega rudarjenja odkril skrite vzorce v zbranih podatkih
(uspesnost igralca v igri) igralca Darrella Armstronga. Rezultati podatkovnega rudarjenja so
pokazali, da je igralec Darrell zelo koristen za ekipo, saj se verjetnost, da bo ekipa zmagala
zelo poveca, ko je Darrell v ekipi. Tako je trener ekipe Darrnellu namenjal vedno vecjo
minutaZzo na tekmah, kar je pripeljalo do tega, da je ekipa Orlando v kon¢nici 1997 zmagala

dve zaporedni tekmi.
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5.3 Orodja, namenjena analizi podatkov

Orodja, namenjena podatkovnemu rudarjenju v Sportu, kot so: Napredno iskanje (ang.
Advaenced Scout), Medsebojna povezava (ang. Synergy Online), B-Zoga (BBall), WEKA,
Orange, SPSS itd., dobivajo v Sportu vedno vecjo veljavo, saj se vse ve¢ Sportnih organizacij
odloci za njihovo uporabo pri analizi ogromne koli¢ine podatkov. Uporaba orodij ne koristi
samo Sportnim organizacijam, v veliko pomo¢ so tako trenerjem kot tudi igralcem samim, ki

se s pomocjo aplikacij v igri dodatno izpopolnjujejo.

5.3.1 Napredno iskanje (ang. Advaenced Scout)

Program »Napredno iskanje« je razvilo podjetje IBM (ang. International Business Machines)
v sredini 90-ih let kot orodje podatkovnega rudarjenja. Gre za aplikacijo, ki se uporablja v ligi
NBA za odkritje zanimivih vzorcev v podatkih koSarkarskih tekem. Aplikacija deluje tako, da
v podatkih (tekme NBA) odkriva skrite vzorce in trenerjem ekip omogoca podrobnejsi
vpogled v ekipo (prednosti in slabosti ekipe). Poleg statistik (met iz igre, prosti meti, met za
tri tocke, izgubljene Zoge itd.), ki jih program zbira med tekmo, slednjo tudi posname, kar
omogoca podrobnejsi pogled same tekme in na ta nacin tudi boljSo preucitev (pomanjkljivost,
kot je npr. zgreSeni meti nasprotnikov) nasprotnikove igre. Predhodno sem omenil, da
aplikacija v podatkih odkriva skrite vzorce, kaj so »skriti vzorci v podatkih« pa bom ilustriral
z naslednjim primerom (VirtualGold 2012): aplikacija »Napredno iskanje« je na podlagi
podatkov trenerju ekipe Orlando Magic pokazala skrite vzorce oz. nekaj kar pred tem niso
opazili. Ko sta bila oba igralca Brian Shaw in Darrell Armstrong na parketu, je njun soigralec
Penny Hardway igral veliko bolje. Njegova igra je bila bolj u€inkovita, meti bolj natancni,
imel je vec asistenc. Vse to je vplivalo tudi na uspeSnost ekipe, saj je zacela zmagovati. Ob
zamenjavi tako Shawa kot Armstronga z drugima dvema soigralcema pa se je uc¢inkovitost
igre Hardwaya poslabsala. Imel je ve¢ zgreSenih metov, ve¢ izgubljenih zog, tudi ekipa je
izgubljala tekme. Ce povzamem, je aplikacija pokazala, da so tako igralci kot ekipa v igri bolj

uspesni, ¢e sta na parketu prisotna Shaw in Armstrong.
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5.3.2 Medsebojna povezava (ang. Synergy Online)

Aplikacija je namenjena za analiziranje koSarkarskih tekem na podlagi video predvajanja
tekem v zivo. Na podlagi tega imajo tako trenerji kot tudi igralci in oboZzevalci (navijaci)
vpogled v uspesnost (statistika) posameznega igralca in ekipe ze med tekmo (koliko tock je
dosegel, koliko Zog je izgubil), kar omogoca poizvedbe o uspesnosti igre v realnem casu. S
tem aplikacija omogoca trenerjem, da med tekmo spremljajo uspesnost svojih igralcev in jim

v primeru slabe igre dodatno svetujejo ali pa jih zamenjajo.

Da je aplikacija v veliko pomo¢ trenerjem in igralcem pa si poglejmo naslednje primere

(mysynergysports 2012):

Z aplikacijo »Medsebojna povezava« lahko natan¢no ugotovimo, kolikokrat je igralec zadel iz
nekega mesta na igriS€u in njegovo natancnost meta, kar je v veliko korist trenerjem pri

postavitvi svojih igralcev na parketu.

Nadalje lahko raz¢lenimo podatke o igralcu, da ugotovimo, na kateri strani igrica (levi ali
desni) je igralec pri metu bolj natanc¢en. Poleg slednjega lahko ugotovimo, ali bo za
dolocenega igralca v coni bolj verjetno, da bo metal na kos, podal Zogo ali pa se premaknil na

drugo pozicijo.

Slika 5.3: Aplikacija Synerg
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Iz zgornje slike je razvidno, da aplikacija omogoca zelo podroben vpogled v kosarkarsko
tekmo. Na levi strani se izpisujejo statistike posameznih igralcev (npr. igralec Serge Ibaka je v
skoku vrgel za dve tocki in zgresil), na desni strani pa lahko to opazujemo tudi na posnetku. 1z

slednjega lahko razberemo slabosti igralca in njegovo strategijo.

5.3.3 BBall

Gre za orodje, ki temelji na podatkovnem rudarjenju in strojnem ucenju. Vkljucuje obsezen
sklop sestavnih delov za pripravo podatkov, filtriranje podatkov, modeliranje podatkov z
razlicnimi algoritmi, vizualizacijo podatkov in S§e mnogo drugih uporabnih funkcij. Tako
lahko s pomoc¢jo programa BBall ugotovimo, kako bi bila v igri uspesna ekipa, ¢e bi v ekipi
manjkal najboljsi igralec. Program omogoca tudi, da na podlagi podatkov naredimo simulacije

tekem in dobimo verjetnost za zmago ekipe v prihodnjih tekmah.
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6 EMPIRICNI DEL

V nadaljevanju predstavljam nacin zbiranja in analize podatkov na dveh primerih v ligi NBA.
Pri prvem primeru sem podatke analiziral z metodo linearne regresije, pri drugem primeru pa

so podatki analizirani z metodo grozdenja (ang. clustering).

Najprej sem se lotil analiziranja podatkov s pomocjo linearne regresije, zato sem s pomocjo
statistiCnega paketa SPSS analiziral zbrane podatke na podrocju kosarke, natancneje podatke
vseh igralcev v ligi NBA, ki so v sezoni 2011/2012 igrali na tekmah. Podatke za svojo
podatkovno bazo sem pridobil na spletni strani databaseBasketball.com, podatki pa so javno

dostopni.

Ker se v kosarki zbirajo podatki razli¢nih statistik, ki ocenjujejo uspesnost igralca in ekipe,
kot na primer:
e Stevilo odigranih tekem posameznega igralca, dosezeno Stevilo to¢k posameznega
igralca (na tekmi in v sezoni), minutaza,
e uspesnost (merjena v Stevilu zadetih metih in odstotkih) pri izvajanju prostih metov,
metov za tri tocke, metu iz igre,
e Stevilo: osebnih napak, asistenc, skokov v napadu in v obrambi, blokad,
e ucinkovitost igralca (ang. PER), +/- rangiranje in Se vec,
je med ogromno koli¢ino podatkov potrebno izbrati ustrezne podatke, ki nam bodo kar

najbolje (najbolj natan¢no) odgovorili na zastavljena vprasanja (Berry in Linoff 2000).

6.1 Analiza primera

V kosarki trenerji in lastniki klubov belezijo in preucujejo veliko statistik o njihovih igralcih,
ki jim nato pomagajo pri njihovih razli¢nih odlocCitvah, kot so: koliko minut bo posameznik
igral na tekmah, na koliko tekmah bo dobil priloznost, ali igralec pripomore k uspeSnosti
ekipe, kaksna je verjetnost, da se bo igralec na tekmi poskodoval, prednosti igralca itd.
Odgovore na ta vprasanja jim ponujajo razlicni algoritmi podatkovnega rudarjenja, kar v

nadaljevanju prikazujem tudi sam.
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Zelel sem namreé izvedeti, katere spremenljivke so tiste, ki lahko napovedo $tevilo minut, ki
jih bo posameznik dosegel na tekmah v naslednji sezoni. Ce sem bolj natanen me je
zanimalo, kako uspesnost igralca, pri metu iz igre na minuto, metu za tri tocke na minuto,
Stevilu asistenc na minuto, Stevilu skokov v napadu na minuto, §$tevilu ukradenih Zog na
minuto in Stevilu osebnih napak na minuto, vpliva na minutazo igralca. Da sem dobil
uspesnost igralca na minuto sem vse spremenljivke delil s spremenljivko minutaza. Iz
velikega Stevila spremenljivk sem izbral 7 spremenljivk s katerimi sem preuceval obravnavan
primer:

e Minutaza: Stevilo minut, ki jih je igralec odigral na tekmah v eni sezoni.

e Met iz igre: meti, ki jih je igralec zadel v eni sezoni.

e Met za 3tocke: zadeti meti za tri tocke v eni sezoni.

e Asistence: Stevilo asistenc, ki jih je dosegel igralec v eni sezoni.

e Skok v napadu: Stevilo dobljenih Zog igralca pri skoku v napadu v eni sezoni.

e Ukradene zoge: Stevilo zog, ki jih je igralec nasprotnemu igralcu ukradel v eni sezoni.

e Osebne napake: Stevilo osebnih napak, ki jih je igralec naredil v eni sezoni.

Odvisna spremenljivka minutaza je linearno odvisna od naslednjih spremenljivk:

Met iz igre/Minutaza.
Met _za 3tocke/ Minutaza.
Asistence/ Minutaza.
Skok v napadu/ Minutaza.
Ukradene zoge/ Minutaza.

A e

Osebne napake/Minutaza.

Predpostavljam namrec, da spremenljivke met iz igre na minuto, met za tri tocke na minuto,
Stevilo asistenc na minuto, Stevilo skokov v napadu na minuto in $tevilo ukradenih Zog na
minuto, pozitivno vplivajo na spremenljivko minutaza, kar pomeni, da ¢e se vrednost
neodvisnih spremenljivk poveca, se poveca tudi vrednost odvisne spremenljivke. Nasprotno
pa predpostavljam, da Stevilo osebnih napak na minuto negativno vpliva na minutazo igralca.
Manjse kot je Stevilo osebnih napak na minuto, ve¢je bo Stevilo minut, ki jih bo igralec na

tekmi igral.
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V Zelji po ¢im vecjem Stevilu podatkov, sem v podatkovno bazo zbral podatke in statistike
vseh igralcev lige NBA v sezoni 2011/2012. Podatkovna baza tako zajema podatke o 551
igralcih in njihovih statistikah. Na zbranih podatkih sem nato izvedel linearno regresijo, kjer
sem na podlagi neodvisnih spremenljivk skuSal napovedati verjetnost oziroma vrednost

odvisne spremenljivke, minutaZa.

Slika 6.1: Podatkovna baza v paketu SPSS
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6.2 Bivariatna analiza: korelacijski koeficienti med spremenljivkami

Za proucevanje linearne povezanosti med spremenljivkami sem uporabil Pearsonov
korelacijski koeficient, kjer sem preverjal, ali med mojimi spremenljivkami obstaja

povezanost.

Pearsonov korelacijski koeficient se uporablja za oznafevanje razmerij dveh naklju¢nih
spremenljivk. Z njim merimo moc¢ in smer povezanosti spremenljivk v razponu od -1 do +1.
Pozitivne vrednosti kaZejo, da sta spremenljivki pozitivno soodvisni, kar pomeni, da se z

veCanjem ene spremenljivke v povprecju vecajo tudi vrednosti druge spremenljivke.
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Negativne vrednosti pa pomenijo, da spremenljivki negativno korelirata oziroma nista

soodvisni. Z veCanjem ene spremenljivke se v povpreCju manjSajo vrednosti druge

spremenljivke (Schlotzhauer 2007).

Tabela 6.1: Korelacija med spremenljivkami

Met_za_ Skok_vw_ Osehne_
St_dosezenih Met_iz_igre_ 3tocke_minut Asistence_ napadu_ napake_
_tock_minuta minuta a minuta minuta minuta
St _dosezenih_tock_minut  Pearsonov koeficient 1,000 9481 327 218 =112 -,268
2 Znatilnost . oo oo oo 004 piihi]
M 551 551 551 551 551 551
Met_iz_igre_minuta FPearsonov koeficient 951 1,000 a1 168 -031 =147
Znatilnost oo | . ,aoo 000 237 aoo
M 551 551 551 551 551 551
het_za_3tocke_minuta Fearsonov koeficient 32T 19 1,000 2368 -597 -,3049
Fnafilnost ,aao Jaao | . 000 ,aao 0o
M 551 551 251 551 551 551
Asistence_minuta Fearsonov koeficient 218 168 2368 1,000 - 463 -,330
Znatilnost aao Jano Qoo | . aon ]
M 541 6451 5481 541 551 6451
Skok_v_napadu_minuta FPearsonov koeficient =12 =031 -,a97 -, 463 1,000 364
Znatilnost 004 237 ,aoo Jooo | . aoo
M 551 551 551 551 551 551
Csehne_napake_minuta FPearsonov koeficient -,268 =197 -,309 -,330 365 1,000
Znatilnost ,ano ,ano ,aoo 000 oo | .
M 551 551 551 551 551 551

Pearsonov koeficient pokaze, da med opazovanimi spremenljivkami obstajajo razli¢ne

korelacije (pozitivne in negativne), ki tudi niso vse statisticno znacilne.

Negativni Pearsonov korelacijski koeficient in statisticno znacilni rezultati se kazejo med

opazovanima spremenljivkama minutaza in skok v napadu na minuto ter med
spremenljivkama minutaza in osebne napake na minuto. Negativha povezanost med
spremenljivkami, ki je statisticno znacilna pomeni, da spremenljivke niso soodvisne in
variirajo v nasprotno smer. Negativno korelacijo med spremenljivko minutaza in osebne
napake na minuto lahko interpretiramo na naslednji nacin: igralcu ki bo imel na tekmah visje

Stevilo osebnih napak na minuto, se bo Stevilo minut, ki jih bo na tekmah igral zmanjsalo.

Nasprotno pa se statisticno znacilna in pozitivna vrednost Pearsonovega korelacijskega
koeficienta kaze med odvisno spremenljivko minutaza in neodvisnimi spremenljivkami, met

iz igre na minuto, met za tri tocke na minuto in asistence na minuto. To pomeni, da
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spremenljivke variirajo v isto smer. Igralec, ki bo na tekmah na minuto zadel ve¢ metov iz
igre, zadel ve¢ metov za tri toCke in svojim igralcem podal ve¢ zog za doseganje zadetkov, bo

v igri tudi ve€ igral. Trenerji bodo tak$nim igralcem namenili vedno ve¢ minut v igri.

6.1 Regresijska analiza

Linearni regresijski model predpostavlja, da obstaja linearni odnos med odvisno

spremenljivko in neodvisno spremenljivko (prediktorjem).

Tabela 6.2: Stevilo dosezenih tock (ang. summary model)

Model R R kvadrat Prilagojeni R kvadrat Standardna napaka ocene

1 ,538° ,289 ,281 583,82118

a. Neodvisne spremenljivke: (Konstanta), Osebne napake minuta, Met iz igre minuta,

Met za 3tocke minuta, Asistence minuta, Skok v napadu minuta, Ukradene zoge minuta
Prilagojeni R kvadrat znasa 0.281 in nam pove, koliko variance pojasnijo izbrane neodvisne

spremenljivke, ki vplivajo na odvisno spremenljivko (minutaza igralca). V tem raz¢lenjenem

modelu torej neodvisne spremenljivke pojasnijo 28% variance.

Tabela 6.3: Anova

Model Povprecje
Vsota kvadratov df kvadratov F | Signifikanca
1 Regresija 7,538E7 6 1,256E7|36,857 ,000*
Rezidual 1,854E8 5441340847,170
Skupaj 2,608E8 550

a. Neodvisne spremenljivke : (Konstanta), Osebne napake minuta, Met iz igre minuta,
Met za 3tocke minuta, Asistence minuta, Skok v napadu minuta, Ukradene zoge minuta

b. Odvisna spremenljivka: Minutaza
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O skupni znacilnosti regresijskega modela sklepamo na podlagi statisticne znacilnosti F testa,

ki znaSa 0,000. Statisti¢na znacilnost je manjsa od 0,05 — pri takem tveganju lahko trdimo, da

med neodvisnimi spremenljivkami in odvisno spremenljivko obstaja linearni odnos.

Tabela 6.4: Regresijski koeficienti

Model Nestandardizirani | Standardizirani
koeficienti koeficienti
Std.

B Napaka Beta t Znacilnost
1 (Konstanta) 268,825 130,957 2,053 ,041
Met iz _igre minuta 5537,359| 546,716 ,387(10,128 ,000
Met za 3tocke minuta 2964,028 ( 1349,314 ,102 2,197 ,028
Asistence minuta 1272,143| 503,670 L1091 2,526 ,012
Skok v napadu minuta| 2148,688| 938,351 ,17( 2,290 ,022
Ukradene zoge minuta -987,320 1483,059 -,025( -,666 ,506
Osebne napake minuta | -3560,582| 627,329 -,229 -5,676 ,000

a. Odvisna spremenljivka: Minutaza

Regresijski koeficient B je smerni koeficient regresijske premice. Pozitivha vrednost
regresijskega koeficienta pove, za koliko enot se v povpre¢ju poveca vrednost odvisne
spremenljivke, ¢e se vrednost neodvisne spremenljivke poveca za eno enoto. Negativna
vrednost regresijskega koeficienta B pa pove, za koliko enot se v povprecju zmanjSa vrednost

odvisne spremenljivke, ¢e se vrednost neodvisne spremenljivke poveca za eno enoto.

Parametri beta so pri neodvisnih spremenljivkah, met iz igre na minuto, met za tri tocke na
minuto in asistence na minuto, pozitivni in statisti¢no znacilni, kar pomeni, da neodvisne
spremenljivke pozitivno vplivajo na odvisno spremenljivko minutaza. Ce se vrednost
spremenljivke met iz igre na minuto poveca za eno enoto, se vrednost odvisne spremenljivke
minutaza poveca za 5537,359 enot. Z drugimi besedami, ¢e bo igralec na tekmah v minuti
bolj uspesen oz. se bo njegovo Stevilo zadetih metov iz igre v minuti povecalo, se bo povecalo

tudi Stevilo minut, ki jih bo igralec igral na tekmah. Iz tabele 6.5 je razvidno tudi, da bo
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igralec, ki se mu bo $tevilo asistenc na minuto povecalo za eno enoto, na tekmah dobil tudi za

1272,143 enot ve¢jo minutazo.

Tudi pri spremenljivki osebne napake na minuto lahko svojo predpostavko potrdim. Ce se bo
vrednost spremenljivke osebne napake na minuto povecala za eno enoto, se bo odvisna
spremenljivka minutaza igralca na minuto zmanjSala za 3560,582 enot, kar pomeni, da bo

igralec v primeru vi§jega Stevila osebnih napak na minuto na tekmah igral manj minut.

Moje predpostavke pa ne drzijo za spremenljivko ukradene zoge na minuto (statistiCna
znacilnost je 0,582). Statisticno neznacilne vrednosti regresijskih koeficientov B v Tabeli 6.5
so mi pokazali, da vpliva neodvisne spremenljivke ukradene Zoge na minuto na odvisno

spremenljivko minutaza, ne moremo potrditi.

Na podlagi dobljenih rezultatov lahko na zastavljeno vprasanje: »Katere spremenljivke so
tiste, ki lahko napovedo Stevilo minut, ki jih bo posameznik odigral na tekmah v naslednji
sezoni?«, podam naslednji odgovor. Ce se bodo igral¢eve statistike, merjene v minuti, na
tekmah poviSale (bolj$i met iz igre na minuto, boljs$i met za tri tocke na minuto, vecje Stevilo
asistenc na minuto in vecje Stevilo skokov v napadu na minuto), se bo povisalo tudi $tevilo
minut, ki jih bo igralec na tekmah odigral. Nasprotno pa se bo v primeru zmanjSanja vrednosti

neodvisnih spremenljivk zmanjSala tudi minutaza igralca na tekmabh.

Linearna regresija lahko zelo pripomore pri odlocanju trenerjev na podlagi dobljenih statistik.
Igralec, ki bo imel v igri visoke vrednosti statistik (met iz igre, asistence, skok v napadu) na
minuto, bo na tekmah dobil veliko priloZnosti za igro, poleg tega pa se bo zanimanje drugih

mostev za nakup tega igralca dodatno povecalo.

6.2 Grozdenje v kosarki

Grozdenje klasificira opazovane spremenljivke v dve ali ve¢ med seboj razli¢nih skupin, ki
vsebujejo kombinacijo intervalnih spremenljivk. Gre za iterativni proces (iteracije), ki se
izvaja toliko Casa, dokler se povpre€ja grozdov v zaporednih korakih ne razlikujejo vec.

Glavni namen je odkritje sistema za razvrS¢anje spremenljivk v skupine, katerih ¢lani si delijo
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podobne lastnosti. Prav skupine s podobnimi lastnostmi pa nam omogocajo, da lazje

napovemo dogodke, ki se bodo zgodili.

Zato sem se odlocil, da bom igralce na podlagi spodnjih spremenljivk klasificiral v tri skupine

(pri vecjem Stevilu skupin so razlike v vrednostih spremenljivk med skupinami zelo majhne),

kar prikazujem v tabeli 6.6. Ker me je zanimala uspesnost posameznega igralca v eni minuti,

sem tudi v tem primeru vse izbrane spremenljivke delil s spremenljivko minutaza.

Analizirane spremenljivke:

Met iz igre: zadeti meti, ki jih je igralec zadel v eni sezoni.

Met za 3tocke: zadeti meti za tri tocke v eni sezoni.

Asistence: Stevilo asistenc, ki jih je dosegel igralec v eni sezoni.
Skok v napadu: Stevilo dobljenih zog igralca pri skoku v napadu v eni sezoni.
Skok v_obrambi: Stevilo dobljenih zog igralca pri skoku v obrambi v eni sezoni.

Ukradene zoge: Stevilo zog, ki jih je igralec nasprotnemu igralcu ukradel v eni sezoni.

Tabela 6.5: ZacCetni centri grozdov

Grozd
1123
Met iz igre minuta 12,151 ,00
Met za 3tocke minuta ,00] ,03] ,00
Asistence_minuta ,06] ,34( ,00
Skok v napadu minuta ,12(,01| ,00
Skok v_obrambi minuta A1(,08] ,00
Ukradene zoge minuta ,12(,021 ,00

Tabela prikazuje prvi korak v procesu grozdenja, ki je iskanje Stevila centrov (ang. K-means).

V mojem primeru znasa Stevilo centrov 3.
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Tabela 6.6: Zgodovina iteracijskih postopkov

Iteracija Sprememba v centru grozda

1 2 3
1 ,216 ,168 ,187
2 ,021 ,013 ,008
3 ,010 ,003 ,007
4 ,006 ,001 ,005
5 ,003 ,002 ,003
6 ,002 ,001 ,002
7 ,000 ,001 ,001
8 ,001 ,001 ,001
9 ,000 ,000 ,000

SPSS je izvedel 9 iteracijskih postopkov, kar pomeni, da se pri 9 zaporednih iteracijah

povprecja grozdov ne razlikujejo bistveno.

Tabela 6.7: Koncni centri grozdov

Grozd
1 2 3
Met iz_igre minuta 14,15 12
Met za 3tocke minuta ,01] ,03( ,03
Asistence minuta 041 ,17( ,06
Skok v napadu minuta ,081 ,02( ,03
Skok v obrambi_minuta ,181 ,09( ,10
Ukradene zoge minuta ,031 ,04( ,03

Konéni centri grozdov so izracunani kot povprecje vsake spremenljivke znotraj konénih
grozdov. V prvem grozdu so tako razvrSceni igralci, ki so bili pri metu iz igre na minuto manj
uspesni kot igralci v grozdu dva. Imajo pa zato vrednosti spremenljivk, skok v obrambi na
minuto (0,18) in skok v napadu na minuto (0,08), najvecje. To so predvsem igralci, ki igrajo
pozicijo centra ali krilnega centra. Igralci na omenjenih pozicijah so v obrambi zadolzeni za
pobiranje odbitih zog pod kosem. Poleg tega pa so uspesni tudi pod koSem nasprotnikov, kjer

dosezejo vecino svojih tock. Metov z razdalje pa se redko posluzujejo.

Iz drugega grozda ugotovimo, da so v njem razvrS¢eni igralci, ki so bili v sezoni 2011/2012

po uspesnosti pri metu iz igre na minuto (0,15 zadetega meta na minuto), najbolj uspesni.
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Razvidno je tudi, da imajo na minuto najvec asistenc, in sicer 0,17 asistenc na minuto ter
najveC ukradenih zog na minuto. Gre za igralce, ki igrajo pozicijo organizatorja (ang. point
guard). To so igralci, ki so zadolzeni za organizacijo napada, imajo dober pregled nad
dogajanjem na igriscu, s svojo spretnostjo pa ukradejo tudi veliko nasprotnikovih Zog. Od njih

se pricakuje natan¢nost pri metu iz igre.

V tretjem grozdu pa so razvrSceni igralci, ki so pri metu iz igre na minuto najmanj uspesni.
Imajo pa vecje Stevilo asistenc na minuto in vecje Stevilo zadetih metov za tri tocke na minuto
kot igralci v grozdu 1. Uspesni so tudi pri skoku v obrambi na minuto. V tem grozdu so
igralci, ki igrajo pozicijo branilca (ang. shooting guard) in pozicijo krila. Pri branilcih gre za
igralce, ki so v napadu zadolzeni za mete od dale¢ (meti za tri tocke). Poleg metov od dale¢
pomagajo organizatorjem organizirati igro in z razlicnimi asistencami razigrati ekipo. Pozicijo
krila pa igrajo igralci, ki so v obrambi zadolZeni za pobiranje odbitih Zog (skok v obrambi), v

napadu pa so uspesni tako pri metih za tri tocke, kot pri metih pod koSem.

Tabela 6.8: Razvrstitev enot v grozde

Grozd 1 198,000
2 127,000
3 226,000

Veljavne vrednosti 551,000
Manjkajoce vrednosti ,000

Tabela 6.8 prikazuje delitev enot v grozde. Tako je v prvi grozd razvr§€enih 198 igralcev, ki
igrajo pozicijo centra ali krilnega centra, v drugi grozd je razdeljenih najmanj igralcev (127),
ki igrajo pozicijo organizatorja ter v tretji grozd najve¢ igralcev (226), ki igrajo pozicijo

branilca ali pozicijo krila.

Enako kot linearna regresija je tudi tehnika grozdenja zelo ucinkovita pri analiziranju
podatkov v koSarki. S pomocjo grozdenja sem odkril uspesnost posameznih igralcev na
minuto v sezoni 2011/2012. Poleg slednjega pa sem tudi ugotovil, v katerem grozdu se
nahajajo igralci glede na igralna mesta (organizator igre, branilec, center itd.). TaksSne analize
podatkov pa lastnikom klubov v primeru odlocitve za nakup ali izposojo igralca pridejo Se

kako prav.
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7 SKLEP

Rudarjenje podatkov je analiticno orodje, ki omogoca odkrivanje informacij in znanja,
pomembnega za pripravo razlicnih odlocitev (poslovnih in Sportnih). Gre za proces
pridobivanja skritih vzorcev iz podatkov, ki se uporablja v poslovanju, bioinformatiki, boju
proti terorizmu in vedno bolj tudi v profesionalnem Sportu. Z uporabo in analizo preteklih
podatkov lahko podjetja ali mostva predvidijo prihodnje trende in se na to tudi ustrezno

pripravijo.

Vendar pa naloga podatkovnega rudarjenja v Sportu ni le zbiranje in analiza podatkov, temve¢
odkrivanje njihovega pomena/znanja in uporaba spoznanj na najboljsi mozni nacin. Vse to
lahko Sportnim organizacijam zagotovi konkurencno prednost v primerjavi z njihovimi
nasprotniki. Podatkovno rudarjenje ne koristi samo lastnikom in trenerjem mostva, v veliko
pomo¢ je tudi igralcem samim. Tako lahko igralec s pomocjo podatkovnega rudarjenja
pridobi uporabne podatke o njegovih prednostih in slabostih v igri, slednje pa na podlagi
dodatnih treningov odpravi in se na ta nacin dodatno izpopolnjuje v uspesnosti. Rudarjenje v
Sportu se je v nekaj letih tako mocno razsirilo, da je Stevilo trenerjev, ki uporabljajo strojno

ucenje in simulacijske tehnike za iskanje optimalne strategije ekipe, vedno vecje.

V svojem diplomskem delu sem s pomocjo teorije in analize primerov pokazal, da je
podatkovno rudarjenje v Sportu uspeSno, ker lahko poda odgovore na razlicna zastavljena
vprasanja. Tako lahko trenerjem omogoca odkrivanje skritih vzorcev v podatkih njihovih
igralcev, kot so: Stevilo dosezenih to¢k na minuto, odstotek uspesnosti pri metu iz igre, na
katerem polozaju (levo krilo, ali desno krilo) bo njegov odstotek zadetih metov najbolj
natancen, Stevilo minut, ki jih bo igralec v naslednji sezoni igral, ali pa, koliko odigranih
tekem v sezoni bo imel. Tehnik, na podlagi katerih lahko napovemo vrednosti, je veliko, tako
lahko na primer s tehniko grozdenja razvr§¢amo opazovane enote v grozde, ki jim pripiSemo
dolocene lastnosti. Na podlagi podatkov v posameznih razredih pa lahko nato sklepamo o
njihovih znacilnostih. V primeru, da mostvo potrebuje zelo dobrega igralca, ki igra na mestu
organizatorja, lahko vzame podatkovno bazo vseh igralcev, ki so igrali v teko¢i sezoni, in na
teh podatkih opravi proces grozdenja ter se na podlagi dobljenih vrednosti grozdov odlo¢i, v

katerem grozdu so uvrS€eni najbolj uspesni igralci, ki igrajo na mestu organizatorja.
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