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Povzetek

Naslov: Analiza in primerjava metod za ocenjevanje uspesnosti kosarkarjev
Avtor: Jernej Luci

Povzetek: Namen diplomskega dela je analiza statistike kosarkarjev in is-
kanje najboljSega nacina za ocenjevanje uspesnosti kosarkarja. V prvem delu
je opisano zbiranje podatkov s treh razlicnih spletnih strani: stran Evrolige,
stran prve Spanske lige ACB in stran nemske kosarkaske lige BBL. V dru-
gem delu so predstavljeni postopki izracunov stirih razlicnih ocen uspesnosti:
Performance Index Rating (PIR), Player Efficency Rating (PER), Four Fac-
tors (FF) in Wins Produced (WP). V zadnjem delu so ocene med seboj
primerjane glede na tri razli¢ne kriterije: iskanje najboljsih igralcev v sezoni,
spreminjanje ocen uspesnosti preko sezon in uspesnost napovedovanja zmage.
Del naloge je posvecen tudi analizi sprememb ocen kosarkarjev, ko ti igrajo

v razliénih ligah.

Kljucne besede: kosarka, zbiranje podatkov, statistika, analiza podatkov.






Abstract

Title: Analysis and comparison of methods for evaluating basketball player

efficiency
Author: Jernej Luci

The aim of the thesis is basketball player analysis and determining the
best way to estimate player efficency. The first part is dedicated to collecting
data from three different web sites: Euroleague home page, Spanish ACB
league home page and German BBL league home page. The second part
describes four different metrics: Performance Index Rating (PIR), Player
Efficency Rating (PER), Four Factors (FF), Wins Produced (WP) and how
to compute them. The final part is dedicated to comparing these metrics on
three different criteria: finding the best players in the season, performance
rating changes across different seasons and win forecasting. Investigation is
made about, how efficency estimates change when basketball players play in

different leagues.

Keywords: basketball, web scraping, statistics, data analysis.






Poglavje 1
Uvod

Kosarka je Sportna igra z zogo, ki se igra na pravokotnem igrisc¢u, razdeljenem
na dve enaki polovici. Na koncu vsake strani igrisca je postavljen kos. Naj-
pogostejsa oblika tekmovalnega igranja koSarke je sooc¢enje dveh ekip, vsako
izmed njiju na igris¢u naenkrat zastopa 5 igralcev. Cilj igre je zogo pripeljati
na nasprotnikovo stran igrisca in izigrati nasprotnike tako, da ekipa zadane
kos. Seveda je med tem potrebno zogo na pravilen nacin voditi, metati,

hkrati pa paziti, da nasprotnik zoge ne prestreze ali ukrade.

S ¢casom so se v kosarki zacele voditi statistike, podatki o igralcih, ki
pomagajo lociti dobre igralce od slabih. Po statistikah lahko za vsako tekmo
vidimo, kateri igralec se najbolje obnese na igriscu. S pomocjo statistik in
analize gledalci in kosarkarske zveze tudi dolocijo najboljsega igralca sezone
MVP, ang. Most Valuable Player, kar je za kosarkarje izjemno prestizen
naziv. Igralec, ki je izbran za MVP, je tekom lige najve¢ doprinesel k zmagi

svoje ekipe.

Da bi lazje in bolj natan¢no uspeli dognati, kateri igralec je res najboljsi
in najve¢ doprinese k zmagi ekipe, so se zacele razvijati formule za izracun
faktorjev doprinosa igralca k zmagi ekipe. Za primer, razvila se je formula
Performance Index Rating (PIR), ki je v Evroligi sluzila kot navodilo zvezi,
kateri igralec si zasluzi naziv MVP. Formula PIR je sluzila namenu, je pa

podana na enostaven nacin in ne utezi posameznih faktorjev, zato so se zacele
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razvijati druge ocene, ki poskusajo doseci boljse rezultate s tem, da se bolj
matematicno lotijo pristopa in za formule razvijejo nove matematicne modele.

Pomembna naloga ocen je tudi napovedovanje zmag ekip. Ekipa, ki ima
povprecno oceno igralcev boljso kot nasprotna ekipa, bo bolj verjetno zma-
gala tekmo. Ta informacijo koristi stavnim hisam, ki tako lazje dolocajo
marze na stavnicah, prav tako pa tudi gledalcem, ki na tak nacin lahko
spremljajo svoje favorite in dozenejo, kako dobre igralce opazujejo. Ocene
igralcev lahko koristijo tudi ekipam, ki izbirajo novega clana, zelijo si pa za

¢imbolj ugodno ceno pridobiti ¢im boljSega.

1.1 Cilji

V diplomskem delu si bomo ogledali ocene PIR, Player Efficency Rating
(PER), Wins produced (WP) in Four Factors (FF). Pogledali bomo, katera
ocena je boljsa in katera lahko kar najbolje napove zmagovalno ekipo. Pri-
dobiti zelimo informacije iz treh razlicnih evropskih lig, lige ACB (Spanska
prva liga), BBL (nemska prva liga) in EUR (Evroliga). Razliéne kosarkarske
ocene so se razvijale vec let, tako da so sposobne dobro napovedati zmago-
valce in favorite. Omenimo, da nekatere izmed teh ocen upostevajo tako igro
opazovanega igralca kot igro nasprotnikov.

Porodilo se nam je vprasanje, kako se ocene spreminjajo, ce igralec zame-
nja ligo. Zanima nas, ali je ocena dober izraz kvalitete igralca preko razlicnih
lig in ekip, zato bomo v diplomskem delu vzeli primer evropskih lig in pod
drobnogled vzeli igralce, ki so se pojavili vsaj na dveh razliénih tekmovanjih.
Dognati zelimo, katera izmed ocen najbolje uposteva tudi kvaliteto igre soi-
gralcev in nasprotnikov, in najbolje odraza, koliko igralec doprinese k zmagi

ekipe.



Poglavje 2
Kosarkarska statistika

Preden si ogledamo, kako izgledajo kosarkarske statistike, si razjasnimo nekaj
pojmov.

Liga v kosarki je skupina klubov, ki jih druzi kvaliteta igralcev (na primer
prva drzavna liga), lokacija kluba (nemska liga, Spanska liga) ali uspesnost
kluba (Evroliga). Zaradi velike razlike pravil in igre kosarke v Evropi in
Zdruzenih drzavah Amerike, se bomo v obsegu diplomske naloge osredotocili
le na evropske lige, in sicer $panske lige ACB (Liga Endesa, spa. Asociacién
de Clubs de Baloncesto), nemske BBL (Easy Credit BBL, nem. Basketball
Bundesliga) in Evrolige (Turkish airlines Euroleague).

Pomembno je razlikovati med lokalnima ACB, BBL in Evroligo. V pri-
meru ACB in BBL gre za ligo, kjer klube druzi lokacija. Vsi klubi ACB se
nahajajo v Spaniji, medtem ko so klubi BBL nemski.

Evroliga je poseben primer kosarkarske lige, kamor se uvrsti le 16 naj-
boljsih ekip vseh lokalnih klubov po Evropi. Igralec ekipe se tako lahko v eni
sezoni pojavi v dveh razlicnih ligah, svoji lokalni in Evroligi, v obeh pa igra
v imenu istega kluba. Presek igralcev lig ACB, EUR in BBL je tisti, ki nas
najbolj zanima.

Tekma v kosarki je soocenje dveh mostev. V Evropi je tekma lo¢ena na
4 cetrtine, vsaka traja 10 minut. Na igralni povrSini ekipo naenkrat zastopa

5 igralcev.
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2.1 Belezene statisticne spremenljivke

Statisticne spremenljivke se v vseh ligah belezijo za vsakega igralca, za vsako
tekmo. Belezimo tako pozitivne, kot je na primer zadeti kos, kot tudi ne-
gativne, kakor izgubljena zoga. Pomembno je, da se za vsakega igralca
belezi tudi cas igranja, ki se uporablja za izracun nekaterih ocen uspesnosti
kosarkarjev. V diplomski nalogi smo z nekaj izjemami uporabljal tiste ocene,
ki so prisotne v vseh treh ligah.

V nadaljnem so opisane vse kratice, katere smo uporabili pri izracunu
ocen. Poleg ocen lahko dodamo Se predponi lg in tm. Predpona Lg pomeni,
da se podatek nanasa na celotno ligo in ne zgolj na enega igralca na eni
tekmi. Predpona Tm nam pove, da se podatek nanasa na posamezno ekipo.

Da si znamo bolje predstavljati ocene je smiselno razumeti, kaj posamezen
pojem v kosarki pomeni. Tako lahko razumemo, zakaj so nekatere izmed ocen
utezene s tako vrednostjo.

Mete lo¢imo na mete iz igre in na proste mete. Mete iz igre lahko razvr-
stimo v mete za 2 tocki in mete za 3 tocke. Met za 3 tocke se belezi, ko igralec
strelja na koS, pri tem pa na igriSc¢u stoji izven obmocja kosa, za oznaceno
linijo, ki predstavlja trojko. Met za dve tocki belezimo, ko igralec izvaja
met, medtem ko stoji znotraj linije za 3 pike, pod nasprotnikovim koSem.
Pri metih iz igre gre za vse mete, ki so bili izvrSeni med tekmo, medtem ko
se belezi ura. To pomeni, da gre za seStevek metov za dve tocki in metov za
tri tocke. Prostih metov se tu ne uposteva.

Skoki se belezijo, ko igralec zogo ujame potem, ko se je ta odbila od obroca
kosa ali table. Skoki v obrambi so skoki, ki so posledica meta nasprotnika na
kos, skoki v napadu pa posledica meta igralceve ekipe.

Asistenca se zabelezi, ko je igralec zogo podal soigralcu na tak nacin, da
mu je olajsal met na kos, ta pa je koS potem zadel.

Osebna napaka se zabelezi takrat, ko igralec nasprotnika na nepravilen
nacin ovira pri igri. Posledica osebnih napak so lahko prosti meti. Belezimo
vrednosti tako za osebne napake, ki jih je igralec izvrsil in tiste, ki so bile

izvrSene nad njim.
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Ukradena zoga se zabelezi, ko igralec nasprotniku na pravilen nacin ukrade
zogo. Izgubljene zZoge so ko nasprotnik igralcu na pravilen nacin ukrade zogo,
oziroma jo igralec izgubi zaradi lastne napake.

Blokada se zabelezi, ko igralec nasprotniku med metom na kos prestreze
ali odbije Zzogo in na ta nacin prepreci, da bi zadel kos. Belezimo tako vredno-

sti za blokade, ki jih je igralec izvedel nasprotniku in tiste, ki so bile izvedene

nad njim.

Ime spremenljivke Anglesko ime Kratica
minute igranja minutes played MIN
tocke points PTS
zadeti meti za dve tocki 2 point field goals made 2PFGM
meti za dve tocki 2 point field goals attempts | 2PFGA
zadeti meti za tri tocke 3 point field goals made 3PFGM
meti za tri tocke 3 point field goals attempts | 3SPFGA
zadeti meti iz igre field goals made FGM
meti iz igre field goals attempts FGA
zgreseni meti iz igre field goals failed FGF
zadeti prosti meti free throws made FTM
prosti meti free throw attempts FTA
skoki v obrambi rebounds defensive RBD
skoki v napadu rebounds offensive RBO
skoki skupaj rebounds total RBT
asistence assists AST
izvrSene osebne napake personal fouls commited PFC
osebne napake izvrsene nad | personal fouls against PFA
ukradene zoge steals ST
izgubljene Zoge turnovers TO
blokade za blocks for BLF
blokade proti blocks against BLA

Tabela 2.1: Statisticne spremenljivke
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Poglavje 3
Zbiranje podatkov

Zbiranje podatkov je potekalo z uporabo programskega jezika Python in kom-
binacijo orodij Httplib2, Lxml in ogrodjem Selenium. Ker smo obravnavali
3 razlicne spletne strani, jih je bilo potrebno analizirati in ugotoviti kaksen
pristop je za vsako izmed njih najbolj primeren. Seveda je med razlicnimi
stranmi prislo do nekonsistentnosti, zato smo morali prilagoditi podatke in

proces zbiranja podatkov.

3.1 Analiza virov podatkov

Obravnavali smo tri razlicne strani, domaco stran lige ACB, domaco stran
lige BBL in domaco stran EUR. Na vsaki strani smo opazili, da obstajajo
podatki, razvrsceni glede na leto sezone in glede na tekmo. Hitro smo opazili,
da podatkov o poziciji igralcev ni vedno na voljo, kategorije tipov igralcev so
med ligami razlicne. Odlocili smo se, da bomo uporabili le tipe igralcev, ki
so navedeni na strani Evrolige, saj so prav tisti igralci, ki se pojavijo v ligi
EUR in hkrati v eni izmed drugih dveh lig, za nas najbolj zanimivi.

Na spanski strani ACB smo opazili, da lahko med posameznimi tekmami
navigiramo kar preko spletnega naslova URL, saj za eno tekmo velja, da je
URL med drugim sestavljen tudi iz identifikacijske Stevilke sezone in Stevilke

tekme, kar nam omogoca enostavno iteracijo.

7
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Podobno kot v spanski ligi ACB je bilo tudi v primeru Evrolige. Do po-
datkov lahko dostopamo z iteriranjem ¢ez naslove URL, zopet pa se moramo

tudi navigirati na stran igralca, da ga lahko identificiramo.

Pri nemski strani se je pojavila prva vec¢ja razlika. Stran je podatke prido-
bila dinami¢no s pomocjo Javascripta in AJAX. Prav tako si identifikacijske
stevilke tekem po naslovih URL ne sledijo kot v ACB in Evroligi. Zaradi Ja-
ni najboljsa resitev. Za strganje BBL bomo uporabili knjiznjico Selenium.
Najprej je bilo potrebno iz vsake sezone postrgati seznam tekem, nato pa se

navigirati na vsako povezavo in tam pridobiti podatke o tekmi.

Opazili smo, da je vsem trem virom skupno, da po prebranih statistikah
potrebujemo se URL do igralceve strani, kjer je lociran podatek o rojstnem
dnevu, s ¢imer ga bomo kasneje lahko identificirali. Opazili smo, da rojstni
datumi niso podani v istem formatu. Vse pridobljene datume smo zato pre-
tvorilii v format DD.MM.YYYY, preden smo jih zapisali v podatkovno bazo.
Glede na to, da smo se odlocili, da bomo pirdobili podatke enajstih sezon,
v vsaki sezoni je v povprec¢ju 250 tekem, na vsaki tekmi pa igra priblizno
20 igralcev, smo hitro ugotovilii, da bo pridobivanje podatkov trajalo veliko

casa. Vse skupaj smo podatke pridobivali s priblizno 250.000 strani.

Seveda se je izkazalo, da so pri nekaterih straneh podatki manjkali ali bili
popolnoma neuporabni. Povezave do nekaterih strani so vodile na napaéno
tekmo, nekateri igralci so bili narobe oznaceni. V izogib vecim napakam
pri izracunih, smo celotne tekme, kjer so bili podatki vsaj za enega igralca
pokvarjeni ali nedostopni, kar zavrgli. Res je, da smo morda s tem oskodovali
katerega izmed igralcev, ki je prav na tisti tekmi igral bolje od drugih. Takih,
pokvarjenih rezultatov, je bilo glede na stevilo tekem, ki smo jih pregledali,
relativno malo, priblizno(1%). Opazili smo, da pride do ve¢ napak v primeru
BBL in ACB, kot EUR.
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3.2 Identifikacija igralcev

Pri analizi virov podatkov smo hitro opazili, da bi lahko nastal problem pri
identifikiaciji igralcev. Zavedamo se, da ima lahko vec igralcev enako ime in
priimek. Zaradi tega smo iskali, kateri dodatni podatki o igralcu so nam na
voljo. Opazili smo, da imamo na voljo igraléevo visino, igraléevo tezo, rojstni
datum in igralno pozicijo.

Zaradi moznosti spreminjanja teze in viSine smo se odlocili, da to za
identifikacijo igralcev nista primerna podatka. Pri tipu igralca smo opazili,
da na straneh vseh treh lig ni na voljo, tako da smo se zadovoljili z rojstnim
datumom. Igralca torej identificiramo tako, da pogledamo, ali se ujemata
ime in rojstni datum.

Pri pregledu razlik med stranmi vseh treh lig smo opazili tudi razlike
med navedenimi imeni Spanske lige in Evrolige. Na strani Evrolige je vedno
navedeno polno ime igralca, torej vsa imena in priimki. Na strani ACB pa
nismo znali poiskati optimalnega pravila. Opazili smo, da so nekateri igralci
zapisani s kratico imena, nekateri imajo poleg svojega imena zapisan tudi
vzdevek, ki ga je ta igralec pridobil v klubu, kjer je v tistem casu igral.

Da bi nasli ustrezno resitev, smo prilagodili identificiranje igralcev tako,
da smo preverjali rojstni datum, priimek igralca in zacetnice imen. S tem
smo sicer katerega igralca morda napacno identificirali, vendar se nam zdi
verjetnost, da obstajata dva igralca z enakim priimkom, enakim rojstnim

datumom in enako zacetnico imena, precej majhna.

3.3 Podatkovna baza

Po analizi spletnih strani smo uspeli sestaviti podatkovno bazo. Glaven na-
men baze je sistemanti¢no hranjenje in lazji dostop do podatkov. Za vsakega
igralca zelimo lociti v kateri ekipi igra, na katerih tekmah je igral, kaksen
je rezultat teh tekem, kaksne so statistike za tega igralca in v sklopu katere
lige je bila tekma odigrana. Pomemben podatek pri izracunu ocen je tudi

informacija, kdo so bili nasprotniki za vsakega igralca za vsako tekmo. Za
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podatkovno bazo smo uporabili Microsoft SQL Server Express 2017, ki je v
¢asu nastajanja diplomske naloge brezplacen. Za tehnologijo smo se odlocili
zaradi performan¢nih prednosti v primerjavi z nekaterimi zastonjskimi alter-

nativami. Za povezavo do baze s pomocjo programskega jezika Python, v ka-

Pyodbec.

3.4 Knjiznjici Requests in Lxml

zultatu, ki ga vrne Requests. S pomocjo Lxml lahko po HTML brskamo
s pomocjo izrazov XPath, selektorjev CSS in razrednih selektorjev. V di-
plomskem delu smo se najveckrat posluzili poizvedovanja s pomocjo izrazov
XPath.

\label{code:1xml}
response = requests.get(url)
tree = html.fromstring(response.content)
rezultat = tree.xpath

(’//div[contains(@class, "LocalClubStatsContainer")]

/div[contains(@class, "TeamStatsMainContainer")]’)

Request pridobimo stran, ki se nahaja na dolo¢enem naslovu URL, nato pa iz
vsebine odgovora s pomoéjo Lxml pridobimo drevo elementov (ElementTree),
po katerih lahko naknadno brskamo s pomoc¢jo XPath izrazov. Primer prika-
zuje poizvedbo do vsebovalnika na strani Evrolige, kjer se nahajata rezultat

tekme in ime ekipe.
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3.5 Selenium

Selenium je ogrodje za avtomatizacijo spletnih brskalnikov. Najvec se upo-
rablja za teste end-to-end. V naSem primeru nam Selenium pomaga pri
pridobivanju podatkov s spletne strani BBL, kjer stran za prikaz podatkov
uporablja Javascript in jih prikaze dinami¢no. Request nam v primeru BBL
zato ni prisel prav. Selenium avtomatizira brskalnik in odpre stran. Ko
je stran odprta pocaka, da so na voljo vsi podatki (izvede se celoten Ja-
vascript na strani) in nam potem vrne rezultat, DOM (Document Object
Model) strani. Po DOM lahko brskamo tako kot smo to poceli v primeru
omogoca uporabo vgrajenih metod za brskanje po drevesu s pomocjo poti
XPath, selektorjev CSS in razrednih selektorjev. Selenium omogoca avtoma-
tizacijo vecih razlicnih brskalnikov, med drugim Firefox, Google Chrome pa
tudi PhantomJS. Za najbolj zanesljivega se je izkazal Firefox, zato smo ga
tudi uporabljali. Ogledamo si lahko primer takega poizvedovanja s pomocjo

poti XPath:

\label{code:selenium}
driver = webdriver.Firefox()
driver.maximize_window ()
driver.get (url)
rezultat = driver.find_elements_by_xpath(

>//div[contains(@class, "area area-33")]/table’)

Selenium Webdriver najprej zazene instanco avtomatiziranega brskalnika
Firefox in ga programsko poveca, da zagotovi konsistentnost podatkov. Ne-
katere strani so narejene tako, da se DOM spreminja glede na resolucijo
brskalnika. Taka je tudi stran BBL. Po zagonu v Webdriver podamo navo-
dila, naj v brskalniku odpre stran, ki jo zelimo. Na tej tocki brskalnik pocaka,

da se celoten Javascript na strani izvede, preden nadaljuje.
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3.6 Potek pridobivanja podatkov

Za vsako izmed treh strani smo spisali spletni strgalnik. Pridobili smo po-
datke za vse redne igre od vkljuéno sezone 2006/2007, do vkljuéno sezone

2016/2017. Potek strganja vsake tekmo bi lahko posplosili na:
e pridobi seznam vseh tekem za posamezno leto,
e za vsako tekmo preberi imena in tocke obeh klubov,
e za vsako tekmo preberi statistiko za vse igralce,
e preberi rojstni datum vsakega igralca,
e zapisi tekmo v podatkovno bazo.

Seveda smo podatke potem, ko smo jih zbrali, zapisali v podatkovno bazo.
Na nekaj tockah strganja smo morali podatke pretvoriti v ustrezen format,
saj se ti med razlicnimi viri niso ujemali. Morali smo spreminjati format
datumov pri preverjanju rojstnega dneva, da je bil ta na koncu v podatkovni

bazi pri vseh zapisan v enakem formatu.

3.6.1 Potek EUR

Prva stran, s katere smo pridobili podatke, je stran Evrolige, glej [5], zaradi
nekonistentnosti pri podatkih o igral¢evi poziciji med stranmi. Na strani
EUR lo¢imo tri razlicne tipe igralcev. C za center, F za forward in G za
guard. Opazili smo, da je URL sestavljen iz identifikacijske stevilke sezone
in identifikacijske Stevilke tekme. Navigiranje po tekmah je bilo enostavno.
Iterirali smo preko naslovov URL, vsaki¢ povecali identifikacijsko stevilko
tekme za 1. Informacija, ki nas na strani o igralcu zanima, je rojstni datum,
kar nam pomaga identificirati igralca, kot smo to opisali zgoraj. Prav tako s
strani EUR preberemo eno izmed treh moznih tipov igralcev, kot smo opisali

v predhodnih poglavjih. Primer strani EUR si lahko ogledamo na sliki 3.1.
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12

13

14

16

23

41

Player
NICHOLAS, DREW
ERMIS, BARIS
PREACIN, MIKOLA
ERDEM, CUMEYT
GOMLUM, KEREM
HAISLIP, MARCUS
HERSEK, BARIS
JENKINS, HORACE
PACUM, BORA HUN
KUQO, ERMAL
AKYOL, CENK
Team

Totals

Slika 3.1:

Min
40:00
413
10:45
DNP
16:30
27:15
4:30
3343
345
21:45

33.30

12

13

200:00 71

3.6.2 Potek ACB

2FG
2/3
1/1

2/5

4/4

1/4

59
1/2
317

/2

19/37

3FG

0/2

1/2

0/1

17

3/4

5/16

&/8

2/2

4/7

4/7

2/2

18/26

&

n

21

27

10

10

11

Podatki tekme lige EUR za ekipo

1 1

1

2

1

2 4
1

1 2 2
2

1 2
4 3 16

25

13

13

19

80

Pri ligi ACB, glej [1], smo naslove URL, preko katerih lociramo spletne strani

z ustreznimi podatki, generirali podobno kot v Evroligi. Informacijo, ki jo

pridobimo s strani igralca, je rojstni datum, ki nam pomaga pri identifikaciji.

Postopek strganja smo implementirali na enak nacin kot pri EUR. Primer

strani ACB si lahko ogledamo na sliki 3.2.

REGAL FC BARCELONA 83 FP
Nombre Min P T A BR C FCMEFC
Sada, Wictor 1540 1 0% 0/ 112 2 0 1 3 0 0 0 0 1 3
N Rubio, Ricky 197 2 0 0% 02 0% 22 100% 4 11 1 3 0 0 0 0 3 4
(Lakovic, Jaka 1833 7 23 67% 14 25% 00 0% O 30 0 2 1 0 0 0 2
filNavamo, J G 1526/ 18 3/3 100% 38 33% 373 100% 3 1.0 1 2 0 0 0 1 3
(klPerovic, Kosta 1054 8 44 100% O/ 0% 00 0% 1 1«0 0 0 0 0 0 0 2 2 1 8
(VlVizquez Fran 1425 4 23 67% 00 0% 02 0% 3 2+« 1 2 0 0 1 0 0 2 1 7
{1 Aparicio, Angel 311 0 01 0% O 0% 00 0% 1 10 0 0 0 0 0 0 0 O 0O 0D
kilNdong, Boniface 1441 7 306 50% O 0% 171 100% 4 3+ 0 0 0 0 2 0 1 0 1 11
keIMorris, Terence 2032 12 3/3 100% 23 67% 00 0% 6 51 1 0 0 0 0 0 0 1 0 17
KELotbek, Erazem  19:28 0 00 0% 02 0% 00 0% 3 3+0 2 1 1 0 0 0 0 2 0 1
EE|Mickeal Pete  24:43 15 57 71% 12 50% 22 100% 1 1#0 2 1 2 1 0 0 0 1 2 15
EflGrimau, Roger 1720 § 23 67% 1/3 33% 22 100% 1 0+ 0 2 1 1 0 0 0 3 1 &
0 00 0% OO 0% 00 0% 2 1#1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2
mu:nﬂzdm 71% EEREE 11114 79% RIFENA 21 [ [ N 16 BEY 108

Slika 3.2: Podatki tekme lige ACB za ekipo
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3.6.3 Potek BBL

Za razliko od ACB in EUR smo v primeru BBL, glej [2], uporabili Selenium v
nam ni zadostovala, saj gre pri BBL za dinami¢no generirano stran, kjer
Javascript skrbi za izpis podatkov. Selenium je bil res pocasnejsa, vendar
potrebna reSitev, da smo lahko prisli do vseh podatkov.

Na strani BBL smo opazili, da nam manjkata podatek PFA in BLA. To
je velika tezava, saj ocene, opisane v kasnejsih poglavjih, uporabljajo prav
ta podatek. Pri PFA smo uspeli najti resitev. Ker velja, da igralec izvaja
prosti met le potem, ko nasprotni igralec izvrsi osebno napako nad njim,
smo se odlocili, da bomo podatek izracunali preko FTA. Igralec lahko izvaja
na osebno napako ni¢, enega, dva ali tri proste mete. V koSarki poznamo

situacije:

e 0 prostih metov: nasprotnik na nepravilen nacin ovira igralca, igralec

ne mece na kos, nasprotna ekipa v ¢etrtini Se ni izvedla 5 osebnih napak,

e 1 prosti met: nasprotnik na nepravilen nacin ovira igralca med metom

za dve ali tri pike, igralec je zadel kos,

e 2 prosta meta: nasprotnik na nepravilen nacin ovira igralca med metom
za dve piki, igralec ni zadel kosa, ali nasprotnik ovira igralca, igralec
ne mece na kos, nasprotna ekipa je v ¢etrtini skupno izvedla 5 ali vec

osebnih napak,

e 3 prosti meti: nasprotnik na nepravilen nac¢in ovira igralca med metom

za tri pike, igralec ni zadel kosa,

e dodatni prosti meti: izvajajo se v primeru tehni¢ne napake (neSportnega

prekrska).

Dodatni prosti meti so redki in tehni¢ne napake v kosarki niso pogoste,
izmed ostalih pa so najmanj pogoste osebne napake za 3 proste mete, najbolj

pa za 0 in 1 prosti met. Odlocili smo se, da bomo glede na stevilo prostih
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metov, ki jih je igralec izvajal, PFA dolocili tako, da bomo Stevilo prostih
metov delili s faktorjem 1.4 in zaokrozili navzgor. Faktor 1.4 smo dobili tako,
da smo izrac¢unali povprecje situacij (0 prostih metov, 1 prosti met, 1 dodatni
prosti met, 2 prosta meta, 3 prosti meti).

Za primer BLA je tezje najti podobno odvisnost. Ker nismo uspeli iz
podatkov izrac¢unati razmerja, smo se odlocili, da bomo za vzorec uporabili
povprecje blokad v drugih dveh ligah. Povprecje blokad v ligi je 0.225.

Ker nismo mogli iterirati preko tekem, kot smo v EUR in ACB, smo s
spletne strani najprej postrgali naslove URL do tekem znotraj ene sezone.
Celotni prvi korak smo naredili lo¢eno od vsega ostalega, URL smo zapisali
v datoteke txt, ki smo jih shranili na racunalnik. Strganje tekem, ekip in
rezultata je potekalo po podobnem postopku kot strganje EUR in ACB =z
razliko, da smo tokrat uporabili knjiznjico Selenium za Python. Selenium
je za vsako stran v brskalniku odprl povezavo do podatkov, pocakal, da se
izvrsi koda Javascript, preveril, da so vsi podatki prisotni in nam vrnil DOM
strani. Ko smo imeli DOM, smo do podatkov prisli na podoben nacin, kot je
opisano v ACB in EUR. S strani o igralcu smo spet postrgali le informacijo o

rojstnem datumu igralca. Primer strani BBL si lahko ogledamo na sliki 3.3.

Bayer Giants Leverkusen (Coach: Achim Kuczmann)

NR. | SPIELER S5 MIN ([PTS M A 2P% (M A 3P% |M A FG% M A FT% DR OR TR AS | ST TO BS PF EF  +. DBL
= TEAM £ & |a |22 & (22 & |22 & |2 = 2 & 2|2 |22 |2 |2 || = | =
4 |WOUDSTRAB. (SG) S5 318 26 6 8 750% |2 5 400 B 13 415 8 989 5 1 & 2 |0|2 0|22 0 0
15 |ALLEND. (PF) 553150 | 23 10 19 526% |0 0 00% |10 19 526% 3 5 600% 3 3 & 1|o|2|0 |4 7 0| 0
32 |FOXN. (PF) s5 02834 | 1 |3 4 750% |1 1 1000% | 4 s00% |4 a4 1000% 8 1 9 | 3 |2|z2|0 |42 o o
9 |GOLDSBERRY J. (PG) S5 283]‘ 1 0 2 00% .3 5 600% .3 7 429% 2 4 500% 1 1 2 7 [ 3 [ 5 o] 2 12 0 0
10 [NEWSON J. (SF) S5 2438 | 8 | 2 4 500% |0 2 00% 2 6 233 4 6 667% |3 1 42|13 0|06 |0 0
6 |GEIBG. (PG) 1253 | 6 0 0 00% 203 667% |2 3 667% 0 0 00% 1 o 1]ojof1r|o|1|5 0| 0
44 [TAYIORE. [PF) wie | & |2 2 1000% |0 1 00% |2 3 es7 2 2 0000% 2 3 5 0|01 11w o o
42 |WYRICK B. (SF) ZZDII 2 1 3 333% 0 2 00% [ 1 5 200 0 0 00% 1 1 2 2 [ 2 [ 1 o] 2 3 0 0
1B L0 025 | 0 |0 0 00% 00 00% 0 0 00 00 00% o 1 1jof|ofofof1r |1 ]0o] 0

Cocch/Team 0 2 2 0 0 0 0

Totals 95 24 42 571% | 8 19 421% (32 6 525% 23 30 767% | 24 14 38 17 7 |1 |17 106 0 | 0

Slika 3.3: Podatki tekme lige BBL za ekipo
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Poglavje 4
Ocene uspesnosti

V diplomskem delu se bomo osredotocili na ocene, ki se v kosarki poja-
vljajo pogosto. To so ocene PIR, PER, Four Factors in Wins Produced.
Vsaka izmed ocen poskusa ¢imbolje oceniti igralce, ekipo in tako doprinesti
k sposobnosti napovedi izida tekme. Pri ocenah PIR, PER in Wins Produ-
ced lahko igralca ocenimo za vsako tekmo, ki jo igra. Zadostuje nam ena
tekma, formulo pa seveda lahko uporabimo za ve¢ tekem, let ali lig. Kako
konsistenta je ocena skozi razlicne lige, bomo videli v nadaljevanju. FF se
uporablja tako, daz njo ocenimo celotno ekipo. UpoSteva namrec igral¢evo
in nasprotno ekipo, zato bo potrebno oceno priredilti in prilagodili, da bomo

z njo lahko ocenili igralce.

4.1 Ocena PIR

PIR (Performance Index Rating) se najve¢ uporablja v Evropi. V primerjavi
z vecino ostalih ocen opazimo, da PIR ne utezi posameznih faktorjev, temvec
enostavno sesteje vse tiste, ki so na izid tekme vplivale pozitivno in od njih
odsteje vse negativne. Kritika ocene PIR je prav to, da so vsi faktorji utezeni
enako. Pri drugih ocenah se pokaze, da imajo nekateri izmed teh faktorjev
veliko vecji vpliv na izid tekme kot ostali.

Oceno PIR izracunamo po formuli:

17
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[PIR]| = (PTS|+[ RBO|+|[RBD|+[AST]|+[ST|+|BLF|+ [PFA])
—(FGM|+|FTM|+|TO]|+|BLA |+ |FC)).

4.2 Ocena PER

Ocena PER (Player Efficency Rating) nadgradi idejo PIR s tem, da posa-
mezne faktorje utezi glede na pomembnost. PER prav tako utezi uspesnost
igralcev glede na ligo. To pomeni, da imata lahko dva igralca z identi¢nima
rezultatoma popolnoma razlicen PER.

Utezitev glede na ligo, ekipo in kvaliteto nasprotnika je smiselna, saj dobri
rezultati v kvalitetni ligi pomenijo, da je igralec veliko boljsi, kot dosezeni
dobri rezultati v povprecni ali slabi ligi.

uPER (unadjusted PER) izracunamo po formuli:

PFC lgF'TM
(e Bl L N T

PER = o fmas- ]
' lgPFC 3 [tmFGM,|
faktor x 2
FGM |x (2 —
+(X( ) + 3 +
VOPx(DBRPx (2 x|RBO |+ |BLF|— 0.2464 x ((FTA |~ |FTM))—
0.44 x [1gFTA | x [PFC

(FGA]-[FGM)) — [RBT]) +

(TO]+|RBO)) +!STMRBT\—0.1936(]FTA\—]FTM\))>.

Faktor izracunamo po:

K
faktor—g—[<0.5>< )/<2><)]

VOP (Value Of Possession) nam pove, kako velika je vrednost posesti
zoge. Vecji kot je VOP, bolj verjetno je, da bo ekipa z zogo zadela kos, ali

nasprotna ekipa prevzela zogo po zgreSenem metu.
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~ [1gFGA |~ [1gRBO | +[1gTO] + 0.4 x [IgFTA
DRBP (Defensive Rebound Percentage) nam pove, koliksen odstotek sko-

kov v ligi izmed vseh je skokov v obrambi.

1IgRBT|—|1gRBO|

Kon¢ni korak izracuna ocene PER je utezitev ocene glede na uspesnost

DBRP =

lige, ekipe in nasprotnikov ter ga normalizirati s 15.

15

PER :(uPer X pace) X W

Za utezitev ocene PER glede na tempo (pace) igranja smo se odloéili, da
bomo vzeli priblizek. Za razliko od ameriskih kosarkarskih lig, evropske lige,
ki smo jih analizirali, ne hrani podatka o tempu igre. Vzeli smo razmerje
povprecja med tockami na igro v ligi (IgPPG) in tockami na igro v tekmah
ekipe (tmPPG) in njenih nasprotnikov (oppPPG) [6].

2 x lgPPG
tmPPG + oppP PG

pace =

4.3 Ocene Four Factors

Four Factors so §tirje faktorji uspesnosti ekip pri kosarki. Namesto da pri
ocenah upostevamo posameznega igralca in njegovo igro, pri Four Factors
v ogled vzamemo celotno ekipo. Stirje faktorji uspesnosti (v oklepajih je

ocenjena pomembnost) so:
e Metanje, ang. shooting (40%)
e Izgubljene in ukradene Zoge, ang. turnovers (25%)

e Skoki, ang. rebounds (20%)

e Prosti meti, ang. free throws (15%)
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Vsakega izmed faktorjev izracunamo za posamezno ekipo, posamezno ligo,
napad in obrambo. Dobimo torej dobimo 8 faktorjev, 4 ofenzivne in 4 de-
fenzivne. Za vsako ekipo lahko ugotovimo, kako uspesna je ekipa v obrambi
in napadu. Faktorje lahko glede na utezi zdruzimo v dva skupna faktorja in

tako dobimo ffo% in ffd%.

ffO% = 0.4 x eFGO% + 0.25 x toO% + 0.2 x tbO% + 0.15 x {t0%

ffD% = 0.4 x eFGD% + 0.25 x toD% + 0.2 x tbD% + 0.15 x ftD%

4.3.1 Metanje (Effective Field Goal percentage)

Faktor meta oznac¢imo z eFG% in ga izracunamo tako za obrambo kot napad.
Pri formuli vzamemo za napad statistike ekipe, za katero faktor racunamo

in za obrambo statistike nasprotne ekipe.

[T G] + 0.5 « [GmBFON]
FGR= )

4.3.2 Izgubljene in ukradene zoge (Turnover percen-

tage)

Faktor izgubljenih in ukradenih Zog oznac¢imo s to%. Ukradena zoga za nas

pomeni, koliko Zog je ekipa prevzela nasprotni ekipi.

i |
"V (tmFGA| + 0.44 x [tmFTA |+ [tmTO))

4.3.3 Skoki (Rebound percentage)

Uspesnost ekipe v skokih izracunamo za obrambo in napad. Faktor skokov

ekipe v napadu oznacimo z rbO%, faktor skokov ekipe v obrambi z rbD%.

o
((tmRBO |+ | oppRBD |)
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bD% —
"~ (oppRBO|+[tmRBD))

4.3.4 Prosti meti (Free throws)

Uspesnost ekipe v prostih metih lahko ocenimo glede na to, kako pogosto
in uspesno izvaja proste mete in kako jih izvaja nasprotnik. Za obrambo in

napad lahko izracunamo oceni defenzivni in ofenzivni ft%:

PO

Tezava pri oceni FF je, da je namenjena analizi ekip in ne analizi igralcev.
Ker zelimo raziskovati, kako se ocena obnaSa na nivoju igralcev, smo oceno
prilagodili. Pri FF smo opazili, da se ofenzivni faktorji nanasajo na uspesnost
ekipe in tudi uporabljajo podatke igralcev, medtem ko defenzivni ve¢inoma
upostevajo nasprotno ekipo. Da bi prilagodili faktor na nivo igralca, smo se
odlocili, da bomo vse statistike, ki se nanasajo na ekipo, nadomestili s stati-
stiko za posameznega igralca in tako dobili ofenzivni faktor za posameznega
igralca. Tezava nastane pri defenzivnem faktorju, kjer je v izvirnem racunu
FF potrebno uporabiti statistike nasprotne ekipe. Da bi preslikali podatke
nasprotne ekipe v statistike za igralca, bi morali upostevati tudi posame-
znega igralca iz nasprotne ekipe. Ce bi imeli na voljo podatek, ki bi nam
za statistike kot je BLF povedal tudi, kateri nasprotnik je izvedel blokado
nad igralcem, prav tako pa, kateri nasprotnik je igralca kril, bi morda lahko
uporabili tudi defenzivne faktorje.

Da bil lahko analizirali oceno FF, smo se odlocili, da bomo uporabili samo
ofenzivni faktor in zanemarili defenzivne. Tako bomo porac¢unali samo oceno
ffO, za kar bomo uporabili ftO%, rbO%, toO% in eFG%O.

Edini faktor, ki uporablja nasprotnikovo statistiko je rbO%, to je oppRBD.
Da smo dobili stevilo skokov v obrambi nasprotnika in tako nasli ustrezno
oceno, smo priblizek nasli tako, da smo za vsakega igralca, vsako tekmo,

izracunali vsoto vseh skokov v obrambi nasprotne ekipe. Nato smo glede na
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cas, ki ga je igralec prebil na igriscu, okvirno izracunali Stevilo skokov, ki
jih je nasprotnik ujel, medtem ko je bil igralec na igriscu. Priblizek sicer ni
popoln, saj nekateri igralci pod kosem prebijejo veliko manj ¢asa kot ostali

in ujamejo manj skokov.

4.4 Wins Produced

Wins Produced (WP) je ocena, ki se uporablja za izra¢un doprinosa igralca
k zmagi na tekmi. Wins Produced je v izvorni obliki narejena za ra¢unanje
tekem NBA| katerih redni del traja 48 minut. Nas izra¢un za ligo EUR smo

prilagodili tako, da uporabimo 40 minut. Oceno Wins Produced smo povzeli

po knjigi [3].
Spremenljivka Marginalna vrednost
Three Point Field Goals Made (3FGM) 0.064
Two Point Field Goals Made (2FGM) 0.032
Free Throws Made (FTM) 0.017
Missed Field Goals (FGM) -0.034
Missed Free Throws (FTF) -0.015
Offensive Rebounds (RBO) 0.034
Defensive Rebounds (RBD) 0.034
Turnovers (TO) -0.034
Steals (ST) 0.033
Opponent’s Free Throws Made [FTM(opp.)] -0.017
Blocked Shots (BLF) 0.020

Tabela 4.1: Prilagoditev spremenljivk
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4.4.1 Racunanje igralc¢eve produktivnosti in produk-

tivnosti na 40 minut

Prvi korak je izracun igralceve produktivnosti (PROD), (ang. player’s pro-
duction) in produktivnost na 40 minut (P40). Utezi za posamezne parametre
smo pridobili iz tabele 4.1, ki nam poda utezitve za vrednosti posameznih
igralcevih statistik. Za tako podrobne in natancne izracune sami nimamo
dovolj podatkov. Izracun za nekatere modele predvideva namre¢ tudi bolj
specificne statistike, kot je na primer utezitev za novega trenerja, starost
igralca in podobno.

Izra¢unamo igralcev PROD (produktivnost, ang. production), ki nam
pove, kako efektiven je bil igralec tekom igre. Izracunamo ga tako, da vsako
izmed statistik, ki jo upostevamo, pomnozimo z ustreznim faktorjem iz ta-

bele.

PROD = 0.064 % +0.032 * +0.017 * —0.034 *
—0.015 * +0.034 * +0.034 * — 0.034 %
+0.033 [ST|— 0.017 +0.02 %

Po izracunu PROD, lahko izracunamo P40, ki nam enostavno pove, kako

ucinkovit je bil igralec glede na cas, ki ga je prebil na igrisc¢u.

PROD

min

P40 = x 40

4.4.2 Prilagoditev za skoke v obrambi soigralcev

Igral¢ev uspeh na igris¢u je v veliki meri odvisen od doprinosa k zmagi soi-
gralcev. Potrebno je razumeti, da igra kosarke poteka tako, da se po metu na
kos vecina igralcev vrne na svojo stran igrisca, ne glede na uspeh meta, da se
pripravi na napad nasprotne ekipe. To pomeni, da je pri skokih veliko vecja
verjetnost, da je igralec, ki je ujel skok v obrambi, prevzel skok v obrambi

enemu izmed soigralcev. Tak skok k zmagi ekipe ne doprinese veliko. Prav
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zato je potrebno uteziti igral¢ev doprinos k zmagi glede na soigralce za ne-
katere izmed statistik. V primerjavi s skoki v obrambi je v skokih v napadu
popolnoma drugace. Pod nasprotnikovim koSem po metu ne ostane veliko
igralcev ekipe, ki je metala na kos, tako je skok v napadu vreden veliko vec,
saj je veliko manjsa verjetnost, da je igralec, ki si je prisluzil skok v napadu,
prevzel ta skok enemu izmed svojih soigralcev.

Kljub temu, da se igralcev doprinos k zmagi ne spreminja veliko glede na

igro soigralcev, PROD utezimo po postopku:

e Za soigralce izracunamo skoke v obrambi na minuto (tmRBD /min):

ymBBD, .. — ]tmRBD\—]RBD\‘
’thIN‘—’min‘

e Za vsakega igralca pomnozimo tmRBD/min z -0.504, kar nam pove

koliko skokov v obrambi so naredili soigralci:

tMRBD i) = tmRBD,y, X —0.504.

e Pomnozimo prejsnji korak s faktorjem za skoke v obrambi in pomnozimo

s ¢asom igranja:
tmRBD pinez) = tMRBD pinca) % 0.034 x | MIN].

e Sestejemo vse rezultate prejsnjega koraka, vseh igralcev:

tmRBDgy = Y tmRBD i s).
1

e Za vsakega igralca pomnozimo prejsnji korak z odstotkom igralcevih

skokov v obrambi:

tMBRBD g ary = tmBRBD g x |RBD%|.

e Odstejemo tmRBD od tmRBDsum in dodamo k vrednosti PROD:

PAO,4; = PAO + tmRBD g — tmBRBD s jan.
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4.4.3 Prilagoditev za asistence

Zavedamo se, da asistence bolj doprinesejo k zmagi, ¢e soigralci z vecjo
uspesnostjo streljajo na kos. Zato prilagodimo konéno oceno tako, da doda-
tno upostevamo Se asistence, ki jih je prejel od soigralcev. S tako utezitvijo
tudi bolje ocenimo igralce, ki so soigralcem pomagali pri metih na kos in

slabse ocenimo tiste, ki niso.

e Za vsakega igralca izracunamo koliko asistenc so njegovi soigralci do-
segli na minuto (TAPM):

v AST, . — [tmAST [-{AST \_
| tmMIN | { MIN |

(4.1)

e Za vsakega igralca pomnozimo rezultat iz enacbe (4.1) s koeficientom
iz modela 0.725:

e Za vsakega igralca pomnozimo rezultat iz enacbe (4.2) z 2:

e Za vsakega igralca pomnozimo rezultat iz enacbe (4.3) s Stevilom metov
iz igre, ki jih je izvedel. Tako lahko vidimo, za koliko izmed kosev, ki

jih je igralec zadel, so zasluzeni soigralci:
thSTmm/fga = thSTmm(g) X . (44)

e Za vsakega igralca pomnozimo rezultat iz 4.4 s stevilom 0.032586 (vpliv

tock na zmago igre):

thSTmin/fga/pts = thSTmin/fga x 0.032586. (4.5)
e Sestejemo vse rezultate iz 4.5:

tmASToum = Y tmASTyin fgapts- (4.6)
1

e Rezultat 4.6 nato dodamo k rezultatu p40, glede na odstotek asistenc,
ki jih je igralec prisluzil ekipi.
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4.4.4 Vstavljanje obrambe soigralcev

Prilagoditev za obrambo ekipe oznac¢imo s tdA.

tdA = [((opp3FGM |x —0.064 + ((opp2FGM | x —0.031 + x 0.033+
x —0.034 + x 0.033-[tmBLT] x 0.200)/ MIN | x 40

4.4.5 Prilagoditev za tip igralca

Originalni izracun ocene Wins Produced uposteva 5 razlicnih tipov igralcev
in prilagodi oceno glede na njih. Vemo, da visji kosarkarji dosezejo ve¢ kosev

kot nizji, zato je potrebo pri izracunu Wins Produced oceno prilagoditi 4.2.

Tip P40 prilagoditev
Point Guard 0.191
Shooting Guard 0.158
Small Forward 0.186
Power Forward 0.256
Center 0.296

Tabela 4.2: Prilagoditev igralne pozicije

Ker smo v ligah uspeli pridobiti drugacne tipe igralcev (zgolj tri izmed
teh), smo se odlocili, da bomo zdruzili prilagoditve za Guard in Forward in

uporabili povprecje obeh. Pri nasem izracunu bomo uporabili tabelo 4.3.

Tip Anglesko | Prilagoditev
Branilec | Guard 0.1745
Krilo Forward 0.221
Center | Center 0.296

Tabela 4.3: Spremenjena prilagoditev igralne pozicije

Dosedanje rezultate smo enostavno pomnozili z ustreznim fakotrjem pri-

lagoditve.
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4.4.6 Koncni izracun WP

Ko zelimo dobiti konéni rezultat, stevilo zmag, ki jih je igralec doprine-
sel k ekipi, je potrebno upostevati, da igralec ne igra le 40 minut, vendar
obcasno odigra tudi dodatne minute, minute podaljska. V oceni to prilago-
dimo tako, da pristejemo izracunu P40 konstanto 0.099. Velja, da povprecna
ekipa zmaga petdeset odstotkov tekem. Ker ekipo zastopa naenkrat pet igrl-
cev, ugotovimo, da na 40 minut pridobijo 0.1 zmago. Ker nekatere tekme
niso zakljucene v regularnem c¢asu in igralci odigrajo podaljsek, uporabimo
konstato 0.099.

W P40 = P40 + 0.099 (4.7)

Da iz WP40 (4.7) dobimo konéni rezultat WP, je potrebno WP40 deliti s
40, kar je stevilo minut na tekmo in jo pomnoziti z minutami, ki jih je igralec

prebil na igriséu:

WP — Wﬁ) 0 [N (4.8)

Kon¢ni izracun ocene Wins Produced (4.8) naj bi sicer odli¢no odrazal
kvaliteto igralca in njegov doprinos k zmagi, bi pa v nasem primeru lahko
izracun tudi izboljsali. Ocena WP je prilagojena za izracun kvalitete igralcev
v ligi NBA. Da bi prisli se do bolj natan¢nega rezultata bi morali izracunati
model tako, da bi posamezne prilagoditve odrazale stanje v evropskih klubih.

Razlika kljub temu ne bi bila velika, kot je omenjeno tudi v knjigi [3].
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Poglavje 5
Statisticna analiza podatkov

Ob pregledu pridobljenih podatkov in ocen smo prisli do ugotovitve, da smo
za nemsko ligo BBL pridobili premalo podatkov, ki zadoS¢ajo nasim kri-
terjem. Po analizi smo ugotovili, da se v EUR pojavi najve¢ ena ekipa iz
nemske BBL, pa Se ta se ve¢inoma ne odreze dobro v rednem delu sezone,
tako da smo imeli dokaj malo stevilo podatkov nemskih ekip in igralcev. V
EUR igrajo obic¢ajno stiri Spanske ekipe, ki so bolj uspesne, zato imamo vecje
stevilo podatkov. Kombinacija malega stevila tekem nemskih igralcev v EUR
in algoritma za identifikacijo igralcev, ki smo ga ustvarili (striktno identificira
igralce), smo za nekaj sezon pridobili premalo Stevilo igralcev, zato smo se
odlocili, da lige BBL ne bomo obravnavali v statisticnih analizah.

Pri izdelavi grafov in prikazu podatkov smo si pomagali s programskim
jezikom R. Ustrezne podatke iz baze smo sicer Se vedno zbrali s pomocjo pro-
gramskega jezika Python in jih izvozili v ustrezen format, ki nam je omogocil

Hmisc omogocal izdelavno grafov in vizualizacijo.

5.1 Analiza najboljsih igralcev MVP

Kot smo tekom diplomskega dela ze veckrat omenili, se v Spanski ligi ACB

uporablja ocena PIR za nominacijo igralca MVP. V nasem primeru si bomo
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ogledali, ali tudi ostale ocene nominirajo istega igralca. Zanima nas, ali je
morda kaksno izmed petih let glede na ostale ocene bil nominiran napacen
igralec. Poleg tega si bomo dodatno ogledali in razsirili MVP tako, da bomo
pod drobnogled vzeli ne le enega igralca temvec prve tri najbolje ocenje po
vsaki oceni. Tako bomo lahko preverili, ¢e katera izmed ocen pravzaprav
neposteno nominira najboljSega igralca, saj ostale predlagajo drugega. V
vsakem letu bomo za vsako izmed lig navedli tri najbolje ocenjene igralce,
ki so se hkrati pojavili v ligi ACB in EUR. Na ta nac¢in ne bomo dobili
najboljsih treh igralcev lige ACB. Dobili bomo igralca MVP med igralci,
ki so se pojavili tudi v ligi EUR. Na ta nacin bomo lahko pogledali, ali je
razporeditev igralcev in njihova kvaliteta igre enaka tekom lig. Pricakujemo,
da se bodo najboljsi trije igralci lige ACB podobno dobro obnesli tudi v ligi
EUR. Rezultat nam bo povedal, ali je tisti igralec, ki je najboljse igral v ligi
ACB tudi kandidat za najboljSega igralca v ligi EUR.

Kot je razvidno iz tabel, ki jih najdete v dodatku A, razli¢ne ocene vcasih
nominirajo razlicne igralce za najboljse, vidimo pa, da so v veliki vecini
usklajene. Za primer vzemimo leto 2016/17, kjer vse §tiri ocene dolocijo
istega igralca kot enega izmed najboljsih treh, pri ocenah PIR, WP in PER je
na prvem mestu. Prav tako vse ocene opazijo njegovo slabso igro v ligi EUR v
primerjavi z ACB oziroma hujso konkurenco. Se lepsi primer je leto 2015 /16,
kjer se je izkazalo, da je igralec pri vsaki oceni ocenjen kot najboljsi, tako da je
v nasem kontekstu tudi absolutni MVP. Pri nekaj sezonah pridemo do dileme,
kjer bi po oceni PIR, po kateri v §panski ligi ACB nominirajo igralca MVP,
ostale ocene nominirale drugega igralca. Za leto 2006/07 lahko povemo, da si
tudi igralec, ki je po drugih ocenah boljsi, zasluzi naslov najboljsega igralca.
Poleg ekstremnih primerov lahko v povprec¢ju opazimo, da so si ocene blizu.
Ce je igralec v ligi ACB bil ocenjen kot dober, bo tudi v ligi EUR igral dobro.
To nam pove, da sta si ligi izjemno konkurenéni in da so klubi Spanske lige
ACB eden izmed kvalitetnejsih tekmovalcev v ligi EUR.
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5.2 Natanc¢nost dolocanja zmag

V odseku o natan¢nosti doloc¢anja zmag bomo pisali kako natanéno si lahko
z ocenami uspesnosti pomagamo pri napovedovanju zmag. Zelimo ugotoviti,
katera ocena zna najbolje napovedati zmago. Razlog za izracun je hipoteza,
da pri tekmi dveh ekip bolj verjetno zmaga tista ekipa, katere povprecje ocen
PIR, PER, FF ali WP vseh igralcev v ekipi, je vi§je v tistem letu in tisti ligi.
Za ligo ACB bomo izracunali odstotek pravilno napovedanih zmag, tako da
bomo pridobili vse tekme posamezne ekipe, za njih poiskali zmagovalca in
preverili ali drzi, da ekipa s skupno visjim povprec¢jem ocen zmaga. Za ligo
bomo na koncu za vsako leto zapisali, kako se ocena obnese pri napovedovanju

rezultatov.

Liga Leto PIR | PER FF WP
2006/07 | 0.49% | 0.52% | 0.49% | 0.5%
2007/08 | 0.49% | 0.51% | 0.49% | 0.5%
2008/09 | 0.49% | 0.52% | 0.48% | 0.5%
2009/10 | 0.5% | 0.51% | 0.49% | 0.5%
2010/11 | 0.55% | 0.6% | 0.53% | 0.55%
ACB | 2011/12 | 0.51% | 0.56% | 0.49% | 0.52%
2012/13 | 0.53% | 0.55% | 0.5% | 0.51%
2013/14 | 0.52% | 0.54% | 0.49% | 0.5%
2014/15 | 0.52% | 0.52% | 0.49% | 0.51%
2015/16 | 0.5% | 0.52% | 0.49% | 0.5%
2016/17 | 0.5% | 0.52% | 0.5% | 0.5%

Tabela 5.1: Odstotek pravilno napovedanih zmag po letih

Podatki rezultatov, zapisanih v tabeli 5.1 kazejo, da je povprecje ocen
igralcev v ekipi slab pokazatelj na to, katera ekipa bo na tekmi zmagala.
Nobena izmed ocen za ta postopek ne doseze ve¢ kot Sestdeset odstotno
uspesnost pri napovedovanju zmag, jih je pa Se vedno smiselno upostevati.
Pri nasi analizi se je zanimivo najboljse izkazala ocena PER. Pri PER smo

dobili veliko boljse rezultate kot pri ostalih rezultatih, najslabse pa se je



32 JERNEJ LucI

odrezala ocena FF. Predvidevamo, da bi dobili boljse rezultate za oceno FF,
¢e bi jo izrac¢unali na nivoju ekipe, za kar je bila tudi namenjena [7]. PER se
je izkazal za najboljSega, ker uposteva ligo, v kateri igra, prav tako pa tudi
cas igranja, ki ga vsaj FF in PIR ne upostevata. Ocitno je, da je pomemben
podatek za ocenjevanje uspesnosti ekipe v posamezni sezoni tudi cas igranja.
Dobri igralci, ki igrajo vec¢ ¢asa so kot ekipa veliko bolj ucinkoviti, kot dobri
igralci, ki igrajo le del tekme. PER, za razliko od PIR in FF, tudi ne kaznuje
igralca, ¢e katero tekmo ne igra veliko. Pri oceni PIR bi si za tak nastop
zasluzil nizko oceno. To pomeni, da igralec v ¢asu poskodbe, ko se na igriséu
pojavi le za nekaj minut, izgublja svojo povpreéno oceno PIR, medtem ko
PER ostane konsistenten. S tem smo ovrgli naso hipotezo in ugotovili, da

samo povprecje ocen ni dober pristop k napovedovanju zmag.

5.3 Ocene po ligah in letih

V zadnji izmed treh analiz si bomo ogledali, kako se ocene pravzaprav spre-
minjajo po letih in ligah in kako se vsaka izmed ocen obnese, ko igralec za-
menja ligo. Kot smo ze omenili, je potrebno razumeti, da je glede na majhno
Stevilo podatkov, ki ustreza naSim kriterijem, tezko priti do nekih absolu-
tnih zakljuckov, tako da tezje recemo, da gre ob razliki v ocenah za razliko
v kvaliteti igranja ali slabso kvaliteto ocene. V programskem jeziku R in s

povprecje ocen preko lig ACB in EUR po letih.
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Slika 5.1: Ocene PIR po ligah ACB, EUR in letih, Diff = razlika med ligama

ACB in EUR, na 95% intervalu zaupanja.

Iz grafa ocene PIR (5.1), lahko razberemo, kako se je spreminjala kva-

liteta igralcev Spanske lige ACB. Pri razliki opazimo, da se igralci Spanske

lige iz leta v leto slabse obnesejo v evropski ligi. To lahko interpretiramo kot

posledico vedno boljse kvalitete igralcev EUR in konkurenénih ekip ali pa

kot vedno slabse konkurence v ACB in ostalih klubih. Se enkrat je potrebno

poudariti, da smo v izracun konc¢nih ocen vzeli

ki so se udejstvovali v nekem letu v obeh ligah.

zgolj tiste ekipe in igralce,

To je pomembno za razu-
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mevanje grafa, saj vemo, da so se le najboljse ekipe iz ACB uvrstile v EUR.
Zato so povprecni rezultati za ligo visji, kot bi bili, ¢e bi za Spansko ligo
ACB vzeli vse ekipe. Glede na PIR lahko povemo, da se povprecna ocena
igralca ne spreminja veliko glede na ligo v kateri igra, je pa oc¢itno odvisna

od konkurence.

20-

H\\|II
2

legenda
10- —— ACB
—— EUR

ocena

—— Diff

S > RN
Q//’b Q//’b Q/b‘ Q//’b Q/V (\//D‘ Q//’b Q//’b Q/‘o R //"’J o //‘"!/
SN SIS PN SN SRS S SINS SRS SIASIPAN
I S S S ST ST QU SO SO

leto[Stevilo iger]
Slika 5.2: Ocene PER po ligah in letih
Kot smo povedali ze pri izracunu ocene PER, je velika prednost te ocene,

da v izracunu kvalitete posameznega igralca uposteva tudi cas igranja. To

pomeni, da dobi igralec, ki igra dobro, vendar prebije malo casa na igriscu,
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vi§jo oceno. Prav tako je za PER pomembno, da se povprecje lige pri izracunu
nastavi na 15. Tako nam graf PER na ociten nacin prikaze, kako kvalitetne so
bile ekipe lige ACB v primerjavi z ligo EUR. V primerjavi z oceno PIR, kjer
je posledica visokih ocen lahko tudi izboljsanje kvalitete igre v celotni ligi,
PER mnogo bolje sporoca kvaliteto igranja igralcev. Iz grafa 5.2 je razvidno,
da so v ligi EUR, z izjemo sezone 2016/17, igrale spanske lige, ki so bile po
kvaliteti boljse kot povprecne lige v EUR.
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Slika 5.3: Ocene FF po ligah in letih

Pri izracunu FF smo prilagodili oceno tako, da uposteva samo ofenzivne
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aspekte igralceve uspesnosti 5.3. To pomeni, da nasa, prilagojena ocena
FF, ocenjuje igralcevo kvalitetnost le glede na njegove uspehe v napadu. Pri
oceni FF opazimo podoben trend kot smo ga pri oceni PIR. Igralci najboljsih
Spanskih ekip igrajo slabse v ligi EUR, razlog je, kot smo ze opisali v PIR,
lahko vec¢ja konkurenca, pocasnejsi stil igre ali pa slabsi spanski igralci. Pri
nasi prilagojeni oceni uspesnosti FF je zanimivo, da smo se odlocili samo za
izracun ofenzivnih faktorjev. Sklepamo, da sprememba FF preko lig v neki
meri odraza kvaliteto obrambe v ligi. Ce ima ekipa v EUR visji faktor FF

kot v ACB, je lahko razlog za to slabsa kvaliteta obrambe konkurenénih ekip.
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Slika 5.4: Ocene WP po ligah in letih

Pri izracunu WP smo morali cas igranja uteziti s povpre¢nim stevilom
tekem za vsako ekipo, saj se v Spanski ligi ACB in evropski ligi EUR odigra
v regularni sezoni razlicno stevilo tekem. Tako smo lahko prisli do primer-
ljivega rezultata za WP. WP nam za ligo ACB pravzaprav ne pove realnega
Stevila produciranih zmag za vsakega igralca na tem grafu, temvec¢ prilago-
jene rezultate. Iz grafa WP lahko razberemo, da so se Spanske ekipe odlicno
odrezale v evropski ligi EUR skozi vsa leta. To lahko razberemo tako, da

primerjamo WP obeh lig. Za EUR velja, da se v ligo uvrstijo le najboljse
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ekipe vsake lokalne lige, ki imajo glede na ostale ekipe vecje povprecje zmag.
Da sta oceni primerljivi nam pove, da so se Spanske ekipe podobno dobro
odrezale v obeh ligah. [4]

Skupno lahko zaklju¢imo, da oceni, ki upostevata tudi ¢as igranja po-
sameznega igralca ter utezita rezultat na drugacen nacin, predstavita spre-
minjanje kvalitete igranja. Pri PIR in FF lahko zaklju¢imo, da se Spanske
ekipe v povprecju srecujejo z vedno boljso konkurenco v ligi EUR oziroma s
pocasnejso igro. PIR in FF favoritizirata hitrejsi kvaliteten stil igranja, saj
ne upostevata nasprotnikovih uspehov in ekipne obrambe. Upamo si trditi,
da sta PER in WP boljsi nacin za preracun kvalitete igralcev, ko ti zamenjajo

ligo, saj upostevajo tudi stil igre v tej ligi.



Poglavje 6
Sklepne ugotovitve

V diplomskem delu smo opisali, kako je potekalo zbiranje podatkov o kosar-
karjih razli¢cnih lig, kako smo te podatke kasneje obdelali in na kakSen nacin
lahko izracunamo §tiri znane ocene uspesnosti kosarkarjev: PIR, PER, FF
in WP. Za vsako izmed ocen smo izracunali, kako se obnese pri dolocanju
najboljsega igralca sezone MVP, kako nam lahko pomaga pri napovedovanju

zmag na tekmah in kako se ocena spreminja po ligah.

Kljub temu, da smo delali z velikim stevilom podatkov, se je na koncu
izkazalo, da je zgolj majhen odstotek podatkov tak, ki ustreza nasim kriteri-
jem. Soocali smo se s tezavami kot so nezanesljivi in manjkajo¢i podatki. Na
koncu smo morali iz statisticne obdelave odvzeti eno izmed lig, ligo BBL, saj
zanjo nismo imeli dovolj podatkov, da bi jo lahko uporabili v primerjavah.
Se enkrat je potrebno omeniti, da imamo premalo podakov, da bi prisli do
nekih absolutnih zakljuckov, temvec zgolj opisujemo, kar smo lahko razbrali
iz nasih podatkov. Nase rezultate bi lahko bolje ovrednotili, ¢e bi zbrali po-
datke iz ve¢ evropskih lig ter izboljsati algoritem za identifikacijo igralcev.
Ce bi imeli na voljo podatke o igralcih iz vsake lige, ki se udejstvuje tudi v ligi
EUR, bi lahko z ve¢jo natancnostjo potrdili ali ovrgli, kar opisujemo. Opazili
smo tudi, da nekatere izmed lig ne zbirajo vseh podatkov, ki so potrebni za

izracun nekaterih ocen uspesnosti, taka je bila na primer liga BBL.

Ocene uspesnosti in kosarkarje smo primerjali po treh sklopih. Pri pre-
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gledu spreminjanja ocene skozi leta v ligah ACB in EUR smo ugotovili, da
oceni WP in PER na bolj informativen nacin izrazata kvaliteto igralcev, ki
so igrali v ligi ACB, kasneje pa v EUR. Opazili smo, da nas FF in PIR o
vzroku ralike v oceni preko let in lig ne informirata dovolj. Pri oceni PER do-
bimo dodatno informacijo zaradi normalizirane ocene glede na ligo, kar nam
pomaga pri primerjavi igralcev v primerjavi s konkureé¢nimi v ligi. Ocena
WP je pokazatelj, kako dobro se je ekipa odrezala tekom lige v smislu Stevila
zmag. Ogledali smo si, kateri igralci si zasluzijo naziv MVP v §panski ligi
ACB in kateri izmed teh igralcev se pojavijo in dobro odrezejo tudi v EUR.
Opazili smo, da se najboljsi igralci ne glede na oceno pojavljajo na vrhovih
lestive, prav tako pa je njihova uspesnost v ligi EUR primerljiva. To nam
pove, da so Spanske ekipe med boljsimi, ko igrajo v ligi EUR. PIR favori-
zira igralce, ki so veliko ¢asa prisotni na polju in igrajo dobro, zanesljivo
igro. Domnevamo, da si za nekatera leta kak drug igralec zasluzi lovorike za
zmago, kot tisti, ki jih je takrat dobil. Pri napovedovanju zmag smo opazili,
da v primeru nasih podatkov nobena izmed ocen za ocenjevanje uspesnosti
igralcev ni primerna za napovedovanje zmag. Zavedamo se, da ocene niso
dovolj dober nac¢in za napoved zmag, saj je potrebno upostevati tudi druge
faktorje, ki jih za tekme ne belezimo oziroma jih ne moremo. To so prednost
domacega terena, poskodbe igralcev, izkljucitev igralcev in motivacija ekipe.
Pri napovedovanju zmag se je najbolje obnesla ocena PER, za katero smo
identificirali, da bolje oceni ekipe zaradi upostevanja Casa igranja posame-
znih igralcev. Pricakujemo, da bi lahko z dodatnimi podatki veliko bolje

napovedali zmago ekipe.

Ocene igralcev so dober nacin za ugotavljanje najboljsih igralcev sezone
in vsak matemati¢ni statisticni model kot najboljse igralce identificira po-
dobno kot ostali. Vsaka ocena ima svoje prednosti. PIR in PER lahko na
primer izra¢unamo ze na nivoju posamezne tekme, FF pa je v svoji originalni
obliki uporabljen za izracun uspesnosti ekip. Zanimivo je, da nam spremi-
njane ocen med dvema ligama lahko za vsako oceno pove razlicne stvari.

Iz spremembe ocene PIR lahko razberemo, kako se ekipa obnese v ligi, ne
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moremo pa razbrati vzroka za spremembo. Pri nasem, prilagojenem FF,
lahko sklepamo kako moé¢na je obramba v ligi (slabsa kot je ekipa ofenzivno,
boljsa je povpreéna ocena). Pri PER lahko dejansko ugotovimo, kako dobro
je ekipam iz spanske lige ACB uspevalo v EUR v primerjavi s konkuren¢nimi
ekipami. Iz ocene WP lahko sklepamo, kako uspesne so bile spanske ekipe in

kako visoko so se uvrstile.
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Liga ACB

Mesto | PIR FF

L. Navarro, Juan Carlos (17.75) | Splitter, Tiago (0.45)

2. Splitter, Tiago (13.72) Trias, Jordi (0.45)

3. Rakocevic, Igor (13.71) Prigioni, Pablo (0.45)

Mesto | PER WP

1. Splitter, Tiago (25.85) Splitter, Tiago (2.17)

2. Navarro, Juan Carlos (25.67) | Trias, Jordi (2.15)

3. Rakocevic, Igor (24.47) Marconato, Denis (2.04)
Liga EUR

Mesto | PIR FF

1. Navarro, Juan Carlos (16.86) | Splitter, Tiago (0.47)

2. Rakocevic, Igor (14.36) Trias, Jordi (0.47)

3. Splitter, Tiago (13.15) Prigioni, Pablo (0.41)

Mesto | PER WP

1. Rakocevic, Igor (30.45) Trias, Jordi (6.78)

2. Navarro, Juan Carlos (29.17) | Splitter, Tiago (5.81)

3. Splitter, Tiago (23.79) Marconato, Denis (5.22)

Tabela A.1: 2006/07
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Liga ACB
Mesto | PIR FF
L. Reyes, Felipe (17.52) | Splitter, Tiago (0.49)
2. Splitter, Tiago (16.94) | Reyes, Felipe (0.48)
3. Mickeal, Pete (15.3) Hervelle, Axel (0.47)
Mesto | PER WP
1. Reyes, Felipe (30.28) | Splitter, Tiago (3.2)
2. Splitter, Tiago (27.16) | Hervelle, Axel (2.81)
3. Mickeal, Pete (25.41) | Teletovic, Mirza (2.5)
Liga EUR
Mesto | PIR FF
1. Splitter, Tiago (16.08) | Splitter, Tiago (0.46)
2. Reyes, Felipe (15.84) | Hervelle, Axel (0.45)
3. Mickeal, Pete (8.83)) | Reyes, Felipe (0.44)
Mesto | PER WP
1. Splitter, Tiago (32.04) | Splitter, Tiago (7.68)
2. Reyes, Felipe (25.74) | Hervelle, Axel (5.98)
3. Mickeal, Pete (18.01) | Teletovic, Mirza (5.61)

Tabela A.2: 2007/08
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Liga ACB
Mesto | PIR FF
1. Reyes, Felipe (22.06) Shirley, Paul (0.5)
2. Splitter, Tiago (20.89) | Reyes, Felipe (0.49)
3. Rakocevic, Igor (19.56) | Splitter, Tiago (0.48)
Mesto | PER WP
1. Rakocevic, Igor (33.75) | Reyes, Felipe (3.91)

2. Splitter, Tiago (33.34) | Splitter, Tiago (3.32)
3. Reyes, Felipe (32.25) Haislip, Marcus (3.08)
liga EUR

Mesto | PIR FF

1. Splitter, Tiago (17.82) | Splitter, Tiago (0.47)
2. Rakocevic, Igor (16.76) | Reyes, Felipe (0.47)
3. Reyes, Felipe (15.8) Shirley, Paul (0.17)
Mesto | PER WP

1. Splitter, Tiago (31.3) Reyes, Felipe (6.1)

2. Rakocevic, Igor (28.03) | Splitter, Tiago (5.52)
3. Reyes, Felipe (25.89) Haislip, Marcus (2.71)

Tabela A.3: 2008/09
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Liga ACB

Mesto

PIR

FF

Splitter, Tiago (20.84)
Navarro, Juan Carlos (14.54)
Freeland, Joel (13.26)

Splitter, Tiago (0.47)
Tomic, Ante (0.45)
Freeland, Joel (0.45)

PER

WP

Splitter, Tiago (31.95)
Freeland, Joel (31.54)
Lavrinovic, Darjus (29.82)

Splitter, Tiago (3.01)
Freeland, Joel (2.76)
Teletovic, Mirza (2.29)

Liga EUR

PIR

FF

Splitter, Tiago (15.81)
Navarro, Juan Carlos (14.1)
Freeland, Joel (9.5)

Tomic, Ante (0.45)
Splitter, Tiago (0.41)
Freeland, Joel (0.4)

PER

WP

Lavrinovic, Darjus (27.37)
Splitter, Tiago (26.66)
Freeland, Joel (24.74)

Splitter, Tiago (4.45)
Teletovic, Mirza (4.42)
Freeland, Joel (3.04)

Tabela A.4: 2009/10
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Liga ACB
Mesto | PIR FF
1. Luz, Rafa (24.0) Luz, Rafa (0.53)
2. Mickeal, Pete (15.62) Mickeal, Pete (0.47)
3. Navarro, Juan Carlos (14.69) | Batista, Esteban (0.47)
Mesto | PER WP
1. Luz, Rafa (45.25) Freeland, Joel (2.94)
2. Mirotic, Nikola (32.09) Lorbek, Erazem (2.55)
3. Navarro, Juan Carlos (30.26) | Reyes, Felipe (2.4)
Liga EUR
Mesto | PIR FF
1. Mickeal, Pete (14.25) Batista, Esteban (0.46)
2. Navarro, Juan Carlos (12.93) | Mickeal, Pete (0.36)
3. Luz, Rafa (1.15) Luz, Rafa (0.26)
Mesto | PER WP
1. Navarro, Juan Carlos (23.82) | Freeland, Joel (5.51)
2. Mirotic, Nikola (17.88) Lorbek, Erazem (4.21)
3. Luz, Rafa (-2.45) Reyes, Felipe (4.14)

Tabela A.5: 2010/11
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Liga ACB

Mesto

PIR

FF

Freeland, Joel (16.65)
Teletovic, Mirza (16.11)
Ndong, Boniface (13.97)

Freeland, Joel (0.47)
Banic, Marko (0.45)
Ndong, Boniface (0.44)

PER

WP

Ndong, Boniface (31.74)
Reyes, Felipe (28.09)
Navarro, Juan Carlos (26.49)

Ndong, Boniface (3.04)
Teletovic, Mirza (2.9))
Reyes, Felipe (2.61)

Liga EUR

PIR

FF

Teletovic, Mirza (20.7)
Freeland, Joel (11.36)
Ndong, Boniface (7.24)

Banic, Marko (0.46)
Freeland, Joel (0.43)
Ndong, Boniface (0.33)

PER

WP

Reyes, Felipe (25.72)
Navarro, Juan Carlos (24.05)
Ndong, Boniface (18.84)

Reyes, Felipe (4.39)
Ndong, Boniface (3.75)
Teletovic, Mirza (2.8)

Tabela A.6: 2011/12
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Liga ACB
Mesto | PIR FF
1. Mirotic, Nikola (16.26) Zoric, Luka (0.49)
2. Tomic, Ante (15.44) Tomic, Ante (0.48)
3. Llull, Sergio (14.03) Mirotic, Nikola (0.46)
Mesto | PER WP
1. Mirotic, Nikola (30.97) Tomic, Ante (3.38)

2. Reyes, Felipe (30.16) Reyes, Felipe (2.84)
3. Williams, Latavious (29.76) | Mirotic, Nikola (2.71)
Liga EUR

Mesto | PIR FF

1. Tomic, Ante (16.77) Tomic, Ante (0.46)

2. Mirotic, Nikola (13.31) Mirotic, Nikola (0.44)
3. Llull, Sergio (9.22) Zoric, Luka (0.44)
Mesto | PER WP

1. Mirotic, Nikola (25.02) Tomic, Ante (10.96)
2. Reyes, Felipe (20.67) Mirotic, Nikola (7.53)
3. Williams, Marcus (17.71) Reyes, Felipe (5.76)

Tabela A.7: 2012/13
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Liga ACB
Mesto | PIR FF
1. Sekulic, Blagota (21.33) | Sekulic, Blagota (0.51)
2. Pleiss, Tibor (17.03) Shermadini, Giorgi (0.51)
3. Mirotic, Nikola (16.09) | Pleiss, Tibor (0.49)
Mesto | PER WP
1. Sekulic, Blagota (32.8) | Pleiss, Tibor (3.76)
2. Tomic, Ante (31.05) Tomic, Ante (3.36)
3. Pleiss, Tibor (30.07) Mirotic, Nikola (3.26)
Liga EUR
Mesto | PIR FF
1. Mirotic, Nikola (15.94) | Pleiss, Tibor (0.45)
2. Pleiss, Tibor (13.71) Shermadini, Giorgi (0.4)
3. Sekulic, Blagota (2.5) Sekulic, Blagota (0.24)
Mesto | PER WP
1. Tomic, Ante (31.53) Tomic, Ante (9.44)
2. Pleiss, Tibor (27.49) Mirotic, Nikola (9.1)
3. Sekulic, Blagota (9.95) | Pleiss, Tibor (6.68)

Tabela A.8: 2013/14
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Liga ACB
Mesto | PIR FF
1. Reyes, Felipe (15.06) Reyes, Felipe (0.46)
2. Ribas, Pau (14.44) Hamilton, Lamont (0.45)
3. Tomic, Ante (14.42) Begic, Mirza (0.44)
Mesto | PER WP
1. Reyes, Felipe (31.16) Harangody, Luke (2.81)
2. Doellman, Justin (27.81) | Iverson, Colton (2.74)
3. Tomic, Ante (27.5) Doellman, Justin (2.71)
Liga EUR
Mesto | PIR FF
1. Tomic, Ante (17.96) Begic, Mirza (0.46)
2. Reyes, Felipe (13.3) Reyes, Felipe (0.41)
3. Ribas, Pau (12.3) Hamilton, Lamont (0.29)
Mesto | PER WP
1. Tomic, Ante (30.14) Iverson, Colton (7.22)
2. Reyes, Felipe (29.16) Doellman, Justin (4.93)
3. Doellman, Justin (16.41) | Harangody, Luke (2.87)

Tabela A.9: 2014/15
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Liga ACB
Mesto | PIR FF
1. Bourousis, Ioannis (19.15) | Bourousis, Ioannis (0.48)
2. Tomic, Ante (17.66) Kravtsov, Viacheslav (0.48)
3. Doellman, Justin (14.72) | Tomic, Ante (0.47)
Mesto | PER WP
1. Tomic, Ante (32.59) Bourousis, Ioannis (3.54)
2. Bourousis, Ioannis (31.62) | Tomic, Ante (3.49)
3. Dorsey, Joey (30.55) Thomas, Will (2.65)

Liga EUR
mesto | PIR FF
1. Bourousis, Toannis (21.1) | Bourousis, Ioannis (0.47)
2. Tomic, Ante (13.93) Tomic, Ante (0.46)
3. Doellman, Justin (10.54) | Kravtsov, Viacheslav
Mesto | PER WP
1. Bourousis, Ioannis (32.49) | Bourousis, Ioannis (11.46)
2. Tomic, Ante (26.1) Tomic, Ante (7.81)
3. Dorsey, Joey (21.76) Thomas, Will (4.86)

Tabela A.10: 2015/16
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Liga ACB
Mesto | PIR FF
1. Tomic, Ante (19.6) Faverani, Vitor (0.48)
2. Llull, Sergio (16.47) | Tomic, Ante (0.48)
3. Hanga, Adam (14.19) | Dorsey, Joey (0.47)
Mesto | PER WP
1. Tomic, Ante (31.5) Tomic, Ante (3.45)

2. Llull, Sergio (29.74) | Hanga, Adam (3.11)
3. Reyes, Felipe (27.91) | Hunter, Othello (2.45)
Liga EUR

Mesto | PIR FF

1. Llull, Sergio (16.84) | Dorsey, Joey (0.47)

2. Tomic, Ante (13.0) Tomic, Ante (0.44)

3. Hanga, Adam (13.0) | Faverani, Vitor (0.44)
Mesto | PER WP

1. Llull, Sergio (24.7) Hunter, Othello (8.13)
2. Tomic, Ante (18.67) | Hanga, Adam (7.42)
3. Hanga, Adam (18.59) | Tomic, Ante (6.64)

Tabela A.11: 2016/17
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