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NBA 数据挖掘 

组员：2120161002 姜晓健（数据爬取、算法设计、文档编写） 

     2120160986 冯博思（数据预处理、代码实现、算法改进、ppt 制作） 

1 实验背景 

NBA 作为世界上水平最高的篮球联赛，吸引了无数的球迷。每一场 NBA 比

赛都会产生大量的数据信息，如果能够有效地运用这些数据，便可以充分发挥

出其潜在价值。 

在每年赛季开始之前，大量的媒体专家都会对本赛季 NBA 常规赛的情况进

行预测，这其中球队战绩和明星球员的个人数据是大家着重讨论的话题。及时

而准确的完成对这些数据的预测一方面有利于各球队管理层在赛季进行前采

用合适的决策，另一方面可以最大化商业公司的利益。本实验采用机器学习的

方法在赛季开始前完成对本赛季 NBA 球队战绩以及个人数据的预测。 

2 实验设计 

本次实验主要分为两个目的： 

（1）预测新赛季（2016-2017 赛季）常规赛每场比赛的胜负情况，进而

得出每支球队的胜负场数。 

（2）预测新赛季（2016-2017 赛季）球员常规赛的各项数据情况（包括

得分、篮板、助攻、抢断、盖帽、失误等若干项数据），进而得到各项数据的

榜首球员名单。 

2.1 预测新赛季（2016-2017 赛季）常规赛每场比赛的胜负情况 

2.1.1 实验介绍 

在新赛季开始之前，NBA 官网上对于新赛季各项指标的预测铺天盖地，

ESPN、腾讯体育等多家媒体会对一些球队以及球员的表现展开讨论。其中，球

队战绩是最常被讨论的话题之一。一方面，对于博彩公司而言，及时而准确的

了解每场比赛的胜负情况可以最大化其收入。另一方面，对于球队管理层而言，

了解球队战绩可以帮助他们更好的在赛季进行时作出相应的决策。因此，在赛

季开始之前，预测每场比赛的胜负情况具有重要的意义。 
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我们将基于 2015-2016 年的 NBA 常规赛及季后赛的比赛统计数据，判断每

个球队的战斗力，进而预测当下正在进行的 2016-2017 常规赛每场赛事的结

果。 

2.1.2 实验知识点 

使用逻辑斯特回归。逻辑斯特回归是在线性回归模型的基础上，使用

sigmoid 函数，将线性模型 wTx 的结果压缩到[0,1] 之间，使其拥有概率意

义。其本质仍然是一个线性模型，实现相对简单。在广告计算和推荐系统中使

用频率极高，是 CTR 预估模型的基本算法。同时，逻辑斯特模型也是深度学习

的基本组成单元。 

逻辑斯特回归属于概率性判别式模型，之所谓是概率性模型，是因为逻辑

斯特模型是有概率意义的；之所以是判别式模型，是因为逻辑斯特回归并没有

对数据的分布进行建模，也就是说，逻辑斯特模型并不知道数据的具体分布，

而是直接将判别函数，或者说是分类超平面求解了出来。 

2.1.3 实验步骤 

1）对互联网上的数据进行爬取，获取比赛的统计数据。 

2）对爬取得到的数据进行预处理。 

3）比赛数据分析，得到代表每场比赛每支队伍状态的特征表达。 

4）利用机器学习方法学习每场比赛与胜利队伍的关系，并对 2016-2017 赛

季的常规赛进行预测。 

（1）数据爬取 

在实验 1 中，我们将采用 Basketball Reference.com 中的统计数据。在

该网站中，有不同球员、队伍、赛季和联盟比赛的基本统计数据，如得分，助

攻，篮板等各项指标以及每支球队每个赛季的胜负情况。由于我们预测球队战

绩，因此数据采用 2015-2016 NBA Season Summary 中数据。 

http://www.basketball-reference.com/
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图 2-1  2015-2016 NBA Season Summary 数据 

其中，2015-2016 球队的各项统计数据分别表示在 20 个表格中，我们将

使用的表格为“Team Per Game Stats”、“Opponent Per Game Stats”、“Miscellaneous 

Stats” 

 

表 2-1  Team Per Game Stats：每支队伍平均每场比赛的表现统计。 

数据名 含义 

Rk – Rank 排名 

G – Games 参与的比赛场数（都为 82场） 

MP – Minutes Played 平均每场比赛进行的时间 

FG – Field Goals 投球命中次数 

FGA –Field Goal Attempts 投射次数 

FG% -- Field Goal Percentage 投球命中率 

3P--3-Point Field Goals 三分球命中次数 

3PA--3-Point Field Goal Attempts 三分球投射次数 

3P%--3-Point Field Goal Percentage 三分球命中率 

2P--2-Point Field Goals 二分球命中次数 

2PA--2-point Field Goal Attempts 二分球投射次数 

2P%--2-Point Field Goal Percentage 二分球命中率 

FT--Free Throws 罚球命中次数 
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FTA--Free Throw Attempts 罚球投射次数 

FT%--Free Throw Percentage 罚球命中率 

ORB--Offensive Rebounds 进攻篮板球 

DRB--Defensive Rebounds 防守篮板球 

TRB--Total Rebounds 篮板球总数 

AST--Assists 助攻 

STL--Steals 抢断 

BLK -- Blocks 盖帽 

TOV -- Turnovers 失误 

PF -- Personal Fouls 个犯 

PTS -- Points 得分 

Opponent Per Game Stats：所遇到的对手平均每场比赛的统计信息，所包

含的统计数据与 Team Per Game Stats 中的一致，只是代表的该球队对应的对

手的。 

表 2-2  Miscellaneous Stats：综合统计数据。 

数据名 含义 

Rk (Rank) 排名 

Age 队员的平均年龄 

W (Wins) 胜利次数 

L (Losses) 失败次数 

PW (Pythagorean wins) 基于毕达哥拉斯理论计算的赢的概率 

PL (Pythagorean losses) 基于毕达哥拉斯理论计算的输的概率 

MOV (Margin of Victory) 赢球次数的平均间隔 

SOS (Strength of Schedule) 用以评判对手选择与其球队或是其他球

队的难易程度对比。 

ORtg (Offensive Rating) 每 100个比赛回合中的进攻比例 

DRtg (Defensive Rating) 每 100个比赛回合中的防守比例 

FTr (Free Throw Attempt Rate) 罚球次数所占投射次数的比例 

3PAr (3-Point Attempt Rate) 三分球投射占投射次数的比例 
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TS% (True Shooting Percentage) 二分球、三分球和罚球的总共命中率 

eFG% (Effective Field Goal 

Percentage) 

有效的投射百分比（含二分球、三分球） 

TOV% (Turnover Percentage) 每 100场比赛中失误的比例 

ORB% (Offensive Rebound Percentage) 球队中平均每个人的进攻篮板的比例 

FT/FGA 罚球所占投射的比例 

eFG% (Opponent Effective Field Goal 

Percentage) 

对手投射命中比例 

TOV% (Opponent Turnover Percentage) 对手的失误比例 

DRB% (Defensive Rebound Percentage) 球队平均每个球员的防守篮板比例 

FT/FGA (Opponent Free Throws Per Field 

Goal Attempt) 

对手的罚球次数占投射次数的比例 

毕达哥拉斯定律： 

2

2 2

 
%

  

runs scored
win

runs scored runs allowed


        （2-1）
 

我们将使用以上三个表格来评估球队过去的战斗力，另外还需

2015-16NBA Schedule and Results 中的 2015-2016 年的 nba 常规赛及季后赛

的每场比赛的比赛数据，用以评估 Elo score 值。在预测时，我们同样也需要

在 2016-17 年的 NBA 常规赛比赛安排数据。 

经过数据爬取，我们获得了 Team Per Game Stats，Opponent Per Game 

Stats 和 Miscellaneous Stats（之后简称为 T、O 和 M 表）这三个表格的数

据。 

（2）数据预处理 

直接爬取到的数据含有较多的噪音（如缺失值、重复值，无关属性等），

因此我们要对数据进行预处理，对于缺失值，用最高频率值来填补缺失值。同

时将“比赛时间”、“比赛场数”等无关属性剔除。将重复值去重。最终将规

则的数据存储到.csv 文件中。 
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（3）数据分析 

在获取到数据之后，我们将利用每支队伍过去的比赛情况和 Elo 等级分来

判断每支比赛队伍的可胜概率。在评价到每支队伍过去的比赛情况时，我们将

使用到 T、O 和 M 表作为代表比赛中某支队伍的比赛特征。我们最终将实现针

对每场比赛，预测比赛中哪支队伍最终将会获胜，但并不是给出绝对的胜败情

况，而是预判胜利的队伍有多大的获胜概率。因此我们将建立一个代表比赛的

特征向量。由两支队伍的以往比赛情况统计情况（T、O 和Ｍ表），和两个队

伍各自的 Elo 等级分构成。 

Elo Score 等级分制度：对于比赛的双方 A 和 B，假设 A 和 B 的当前等级

分为 AR 和 BR ，则 A 对 B 的胜率期望值为： 

( )/400

1

1 10 B A
A R R

E



          （2-2）

 

B 对 A 的胜率期望值为： 

( )/400

1

1 10 A B
B R R

E



          （2-3）

 

如果 A 在比赛中的真实得分 AS （胜 1 分，和 0.5 分，负 0 分）和他的胜

率期望值 AE 不同，则他的等级分要根据以下公式进行调整： 

( )new old old

A A A AR R K S R          （2-4）
 

其中，根据等级分的不同 K 值也会做相应的调整： 

 ≥2400，K=16 

 2100~2400 分，K=24 

 ≤2100，K=32 

因此我们将会用以表示某场比赛数据的特征向量为（加入 A 与 B 队比赛）： 
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[A 队 Elo score, A 队的 T,O 和 M 表统计数据，B 队 Elo score, B 队的 T,O

和 M 表统计数据] 

（4）构建模型： 

Logistic Regression 是一种经常用来解决分类问题的机器学习方法。它不

仅可以预测样本的类别，还可以计算出分类的概率信息。对于一个 c 类分类问题，

假设有 n 个训练样本 1{ ,..., }nx x ， ix 是 d 维向量，其类别标签是 1{ ,..., }ny y ，其中

{1,2,..., }iy c 。Logistic 回归学习这样一个函数： 

1
( ) ( )

1
T

T

x
f x g x

e 



 


， 其中

1
( )

1 z
g z

e


    （2-5）
 

本次实验采用 Logistic Regression 进行二分类，类别标签 {1,0}iy  。对于

给定的样本 x ，其属于类别 1 的概率为 ( )f x ，属于类别 0 的概率是1 ( )f x 。我们

定义训练的代价函数为： 

1

1
( ) log ( ) (1 ) log(1 ( ))

n

i i i i

i

J y f x y f x
n




     。    （2-6） 

目标是使得代价函数 ( )J  最小化，这里采用梯度下降的方法，利用公式（2-7）

每次向当前点的梯度方法移动 的距离，经过多次计算之后就能得到其最小值。 

( ), ( 0... )j j

j

J j n   



  


      （2-7）

 

经过多次迭代达到终止条件后，当前的 ( 0... )j j n  即是我们最终求得的参

数值。这样，我们便使用 Logistic Regression 建立分类模型完成了对数据的

划分，最终利用训练好的模型在 16-17 年的常规赛数据中进行预测。 

2.2 预测新赛季（2016-2017 赛季）球员常规赛数据 

2.2.1 实验介绍 

对于很多球迷而言，观看 NBA 比赛的一个重要原因是源于其对 NBA 著名球
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星的热爱。因此，在新赛季开始前，一些 NBA 球星尤其是超级巨星的表现也就

会备受期待。本次实验着重于预测球员在新赛季的个人数据（得分、篮板、助

攻、抢断、盖帽、失误）。从而为后续的球员个人荣誉的预测奠定基础。 

2.2.2 实验框架图 

本次实验采用的框架图如图 2-1 所示，首先使用 k-means 算法对所有球员

进行聚类，然后对于待预测球员，找到该球员所属类别下的所有球员，提取它

们的数据作为 RNN 神经网络的训练集，最终利用训练好的模型对该球员本赛季

数据进行预测。 

 
图 2-2 球员个人数据预测框架图 

2.2.2 实验知识点 

K-Means 聚类。K-Means 算法是硬聚类算法，是典型的基于原型的目标函

数聚类方法的代表，它是数据点到原型的某种距离作为优化的目标函数，利用

函数求极值的方法得到迭代运算的调整规则。K-Means 算法以欧式距离作为相

似度测度，它是求对应某一初始聚类中心向量 V 最优分类，使得评价指标最小。

算法采用误差平方和准则函数作为聚类准则函数。 

算法的过程如下： 

（1）从 N 个点随机选取 K 个点作为质心。 

（2）对剩余的每个点测量其到每个质心的距离，并把它归到最近的质心

的类。 

（3）重新计算已经得到的各个类的质心。 

（4）迭代 2-3 步，直至新的质心与原质心相等或小于指定阈值，算法结

http://baike.baidu.com/item/%E8%81%9A%E7%B1%BB%E7%AE%97%E6%B3%95
http://baike.baidu.com/item/%E7%9B%AE%E6%A0%87%E5%87%BD%E6%95%B0
http://baike.baidu.com/item/%E7%9B%AE%E6%A0%87%E5%87%BD%E6%95%B0
http://baike.baidu.com/item/%E6%AC%A7%E5%BC%8F%E8%B7%9D%E7%A6%BB
http://baike.baidu.com/item/%E8%AF%AF%E5%B7%AE%E5%B9%B3%E6%96%B9%E5%92%8C
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束。 

RNN 循环神经网络。RNN 目的是用来处理序列数据。在传统的神经网络模

型中，是从输入层到隐含层再到输出层，层与层之间是全连接的，每层之间的

节点是无连接的。但是这种普通的神经网络对于很多问题却无能无力。例如，

你要预测句子的下一个单词是什么，一般需要用到前面的单词，因为一个句子

中前后单词并不是独立的。RNNs 之所以称为循环神经网路，即一个序列当前

的输出与前面的输出也有关。具体的表现形式为网络会对前面的信息进行记忆

并应用于当前输出的计算中，即隐藏层之间的节点不再无连接而是有连接的，

并且隐藏层的输入不仅包括输入层的输出还包括上一时刻隐藏层的输出。理论

上，RNNs 能够对任何长度的序列数据进行处理。但是在实践中，为了降低复

杂性往往假设当前的状态只与前面的几个状态相关，图 2-2 和图 2-3 便是一个

典型的 RNNs： 

 

图 2-3  RNNs 的结构 
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图 2-4  RNNs 的层与层之间传递情况 

RNN 包含输入单元，输入集标记为 0 1 2 1{ , , ,..., , ,...}t tx x x x x  ，而输出单元的输

出集则被标记为 0 1 2 1{ , , ,..., , ,...}t ty y y y y  。RNN 还包含隐藏单元，我们将其输出集

标记为 0 1 2 1{ , , ,..., , ,...}t ts s s s s  。这些隐藏单元完成了最为主要的工作。在图中：

有一条单向流动的信息流是从输入单元到达隐藏单元的，与此同时另一条单向

流动的信息流从隐藏单元到达输出单元。在某些情况下，RNNs 会打破后者的

限制，引导信息从输出单元返回隐藏单元，这些被称为“Back Projections”，

并且隐藏层的输入还包括上一隐藏层的状态，即隐藏层内的节点可以自连也可

以互连。  

2.2.3 实验步骤 

1) 首先从互联网上爬取 NBA 球员的各项统计数据。 

2) 对爬取到的数据进行预处理，得到形式较为规则统一的数据。 

3) 根据球员数据对 NBA 球员进行聚类，将球风相近的球员聚在一起。 

4) 当需要预测某个球员的各项数据指标时，将与该球员相似的球员的数

据作为训练集，使用 RNN 循环神经网络进行训练，根据训练得到的模

型预测该球员新赛季的数据。 

5) 对实验结果进行分析。 

（1）数据爬取 

本次任务的目的是预测新赛季球员的各项数据，在进行机器学习训练时，

我们需要大量的以往各个赛季各球员常规赛数据情况，因此，我们选择

http://www.stat-nba.com/index.php 进行数据爬取。该网站显示了历赛季各

球员常规赛以及季后赛的数据情况。 
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本次实验所需要的数据有三种： 

1) 所有 NBA 球员生涯场均数据 

2) 所有球员各个赛季的数据 

3) 新赛季需要预测的球员名单 

第 1 类的数据爬取结果如图 2-5 所示，它显示了所有已退役的球员的生涯

场均数据，一共有 4153 条记录。 

 

图 2-5  所有已退役的球员的生涯场均数据 

 

第 2 类数据爬取的结果如下，图 2-6 显示了所有球员每个赛季的数据，一

共有 26838 条记录： 

 
图 2-6  所有球员每个赛季的数据 

 

第 3类数据爬取的结果如下，图 2-7显示了新赛季我们要预测的球员名单。 
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图 2-7  待预测的球员名单 

（2）数据预处理 

数据预处理主要从以下两个方面进行： 

1) 由于早期 NBA 统计工具的不完备，所以很多早期球员的数据并没有精

确的记录。因此在图 2-5 和图 2-6 的爬取结果中，含有很多的空白数

据。我们需要采用适当的策略填补这些空白数据。 

2) 图 2-5 和图 2-6 的爬取结果中含有较多的属性，而我们在进行球员数

据预测时，只关心其中的若干个属性（如得分、篮板、助攻、抢断、

盖帽等），多余的属性一方面增加了数据的维度，降低了神经网络训

练的速度。另一方面，多余的属性对我们结果的预测不会产生太大的

作用，甚至会降低结果预测的准确率。因此我们需要去除多余属性。 

综合考虑以上两个方面的因素，我们采用以下的处理策略：根据一些专业

信息，从这些特征中再选取一些相对重要的特征，包括：球员，赛季，时间，

篮板，助攻，抢断，盖帽，失误，得分，胜，负。其中，部分网站只给出了球

员姓名的中文信息，为方便统一信息，我们调用百度翻译的工具包，将其转化

为英文处理，之后我们删除一些翻译不合理的噪声数据，因为它们对整体训练

效果意义不大，而且为训练增加难度。 

另外，从网站上爬取的数据并不完整，许多数值属性存在缺失值，根据网

站信息排版规则，我们发现，排版位置相近的数据之间相似度也更高，所以在

这里，我们用缺失值附近数据来进行填补，具体做法就是，把距离缺失值最近

的前后两条非缺失数据的平均值作为填补值。除此之外，我们再手动添加一列
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特征，胜负率，就是球员胜场次数与胜负总次数的比值，最后一共得到 12 个

特征。最终处理完的数据分别存储在.csv 文件中。 

（3）球员聚类 

经过大量的统计得知，尽管 NBA 球员数量众多，但大体可以归为若干类。

通过相关特征完成对球员的聚类，我们发现，位于同一类的球员，他们的球风

相似，而且职业生涯发展轨迹也有共同点。当我们想要预测一名球员新赛季的

数据时，根据与他类似的球员相同年龄段或相同身体状态下的表现可以基本得

到该球员的数据。因此，我们首先要寻找与待预测球员相似的其他球员。本次

实验采用 K-Means 聚类算法完成对 NBA 球员的聚类。 

基于 K-Means 算法，我们根据 NBA 球员的数据完成对所有球员的聚类。算

法的伪代码如下： 

输入：NBA 所有球员生涯场均数据 player_career.csv。 

输出：聚类完成后每个类别下球员名单。 

Step1：从 player_career.csv 文件中读取数据，共 4148 条数据，设数据

集规模 N=4148。每    个数据包含 11 个属性特征。 

Step2：类别数目 K=5。从所有点中随机选择 5 个点分别作为每个类的质

心。 

Step3：计算每个点到 5 个质心的最短距离（采用公式（2-8）欧式距离计

算方法），并将该点归到最近的质心的类。 

2

1

d( , ) ( )
n

i i

i

x y x y


        （2-8） 

Step4：重新计算每个类的质心。质心采用公式（2-9）进行计算。 

 

,

1

1
( , )    (i=1,2,3,4,5)

in

i i j

ji

P x y p
n 

       （2-9） 

Step5：如果新质心与原质心相等，转到 Step6，否则，重复 Step3-Step4。 

Step6：输出每个类别下球员名单。 

（4）球员预测 

在 NBA 球员数据统计中，我们发现，一名球员当赛季的数据与其之前三个

赛季的数据有较强的关系，在不考虑伤病等特殊情况下，相似球员的数据变化

趋势大致相同。因此，在进行当前赛季球员数据预测时，我们可以根据其前三

个赛季数据来预测当前赛季的数据。这也恰好符合 RNN 神经网络的特点，当前
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节点的输出不仅与输入有关，还跟上个节点的输出有关系。本实验中，我们选

择 RNN 神经网络完成对球员数据的预测。算法实现伪代码如下： 

输入：待预测球员名单。 

输出：2016-17 赛季该球员的场均数据（上场时间、得分、篮板、助攻、

抢断、盖帽、失误） 

Step1：从 player_list.csv 中导入待预测球员名单。 

Step2：使用 K-Means 聚类算法完成对所有球员的聚类。 

Step3：对于待预测球员 player，找出其所属的类别 class。 

Step4：提取出 class 中所有球员的名单列表 player_set。 

Step5：根据 player_set 中球员名称从 player_season.csv 中提取出每个

赛季的数据（包括上场时间、得分、篮板、助攻、抢断、盖帽、失误），存储

到 list 数组 player_data_list 中。 

Step6：将每名球员连续三个赛季的数据作为训练集一条记录的特征值（共

21 个特征），将第四个赛季的数据作为该条记录的结果。 

Step7：依据上述规则构建训练集，其中输入特征有 21 个，输出特征为 7

个。 

Step8：使用 RNN 循环神经网络训练已经构建好的训练集，RNN 的各项参

数如下： 

learn_rate=0.001； 

training_iters=100000； 

batch_size=128； 

n_input=7； 

n_steps=3； 

n_hidden=128； 

n_classes=7。 

Step9：对于待预测的球员，提取出该球员之前三个赛季的数据，利用之

前训练好的模型预测当前赛季该球员的数据。 

 

 

3 实验结果及分析 

本次实验共完成了两项任务： 

（1）在赛季初预测球队战绩。 
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（2）在赛季初预测球员常规赛数据。 

针对实验任务（1），我们采用 Logistic Regression 的方法，利用训练

集学习获胜球队与落败球队间的关系，之后对 2016-17 赛季的常规赛每场比赛

的胜负进行预测。最终每场比赛的胜负情况如图 2（其中 probability 代表胜

方赢的概率，1 代表预测正确，0 代表预测错误）所示，同时我们根据图 2 统

计了每支球队的获胜场数以及落败场数，结果如图 1 所示。图 1 仅显示了部分

球队的胜场情况，与 2016-2017 赛季常规赛情况相比，我们发现，“圣安东尼

奥马刺”和“俄克拉荷马雷霆”的预测战绩都偏高。究其原因，主要是因为在

2016-17 赛季，两队都缺少了球队的头号球星，导致实际战绩比预想的要差。 

 

图 1 球队胜负场数 
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图 2 每场比赛胜方赢的概率 

与此同时，我们对于在不同概率区间内预测正确的比例进行了分析，如图

3 所示： 
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由图 3 可知，当我们预测获胜的概率在 0.7 以上时，我们有很大的把握说明我

们预测结果的准确性很高。 

4 实验总结 

本次实验共完成了两项任务： 

（1）在赛季初预测球队战绩； 

（2）在赛季初预测球员常规赛数据。 

在（1）中，我们使用了 Logistic Regression 来学习获胜球队与落败球

队之间的关系，从而完成对每场比赛球队胜率的预测。（2）中，我们首先使

用 k-means 聚类算法将球员分为 5 类，每类中球员球风相似，职业生涯数据也

相近。之后，当预测某一个球员的数据时，将与其类似球员的数据作为训练集，

使用 RNN 神经网络进行训练，并利用训练好的模型对该球员进行预测。 
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