
 
 
 

摘要 

近年來，關於賽事結果預測的研究普

遍存在三個問題。第一，許多研究使

用比賽結束後的球員統計數據來預測

該場比賽的結果；第二，這些研究通

常基於球隊的平均表現進行分析和預

測。此外，對於球賽數據預測的方式

多採用傳統的統計模型，這樣的作法

並未考量到數據之間的相關性。以上

問題導致了賽事預測的效能偏低。本

文提出了一種基於時序模型與圖神經

網路的架構，用於預測季後賽球隊的

勝負結果。首先，我們將球員作為圖

中的節點（nodes），並將時序模型預
測的球員表現作為節點特徵（node 
features），根據球員在球隊中的位置
關 係 建 立 邊 （edges） ， 構 建 圖
（graph）。其次，利用我們提出的圖
神經網路架構進行預測，其中 GAT 的
注意力機制（attention）用於選取圖中
重要的節點並計算節點表達式（node 
representation）。隨後，經由 GCN 進
行卷積（convolution）獲得特徵向量，
並通過全連接層（fully connected layer）
將節點表達轉換為圖表達（graph 
representation），最後進行賽事勝負預
測。我們使用了美國職籃（National 
Basketball Association, NBA）2020-2021 
球季的數據進行實驗。實驗結果顯示，

使用我們提出的方法進行賽事結果預

測，準確率達到 76.9%。結果表明，所
提出的架構能夠有效預測比賽的勝負。 

Abstract 

In recent years, most studies on predicting 
game outcomes face two major issues. The 
first is the use of player statistics recorded 
after the game has ended to predict the 
outcome of that same game. The second 
issue is analyzing and predicting based on 
the average performance of the team. This 
paper proposes a novel approach for 
predicting game outcomes by integrating 
time series models and graph neural 
networks (GNNs). First, player 
performance predicted by time series 
models is treated as node features, and 
edges are constructed based on the players' 
positional relationships to form a graph. We 
then introduce a graph neural network 
architecture for prediction, where the 
attention mechanism of GAT is used to 
select important nodes in the graph and 
compute their representations, while GCN 
is employed to perform convolution to 
derive feature vectors. Finally, the node 
representations are transformed into graph 
representations for predicting the final 
game outcomes. The prediction accuracy of 
the proposed method reaches 76.9%, 
demonstrating its effectiveness. 

關鍵字：選手表現預測、NBA 賽事勝負預測、
圖神經網路、機器學習 
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1 Introduction 

隨著運動經濟的蓬勃發展，NBA 已成為全球
增長最快的產業之一。然而，現有的比賽勝

負預測多依賴賽後數據，忽略了賽前數據的

重要性。此外，目前研究主要基於球隊的平

均數據進行預測，缺乏對個別球員表現的考
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量。因此，現有研究在球隊勝負預測上面臨

兩大問題：(1) 賽前對球員表現的預測不足；
(2) 缺乏對球員間互動的考慮。為了解決上述
問題，我們提出了一種基於深度學習的 Gated 
Recurrent Unit (GRU) 和圖神經網路 (GNN) 的
方法，以提高預測的準確性。我們的研究貢

獻如下：  
1. 在數據預測方面，我們使用時序模型
來預測賽前球員表現，取代傳統的數

學運算方式，使賽事勝負預測更貼近

真實情況。 
2. 本研究考量了所有上場球員的表現，
並將圖神經網路應用於賽事預測，預

測準確率達到 76.9%，超越了現有的
研究方法。 

2 Related Work 

由於 NBA 賽事擁有豐富的統計數據，因此吸
引了大量相關研究。Greene(Greene, 2015)利用
綜合數據模型來估算大學新秀的 NBA 選秀順
位，這項研究突顯了通過詳細的統計分析和

數據建模來增強對 NBA 選秀中球員潛力的理
解。Hu等人(Hu et al., 2019)則透過神經網路預
測 NBA年度最有價值球員（MVP）的人選。
Sarlis等人(Sarlis et al., 2021)利用深度學習的方
法來評估傷病如何影響球員的個人表現和整

體球隊的戰績。Farghaly 等人(Farghaly & 
Deshpande, 2024) 則使用多種機器學習的方法
探討 NBA 球員下肢肌肉拉傷的可能性，並分
析了不同因素對受傷風險的影響。現今有許

多的研究運用空間和時間的資料，結合深度

學習、集成學習及統計方法，對季後賽結果、

球員受傷與否和選秀順位進行預測。由於本

研究的主題聚焦於 NBA 賽事結果預測，因此
相關文獻主要集中在三個方面：籃球比賽結

果預測、特徵選取，以及圖神經網路（GNN）
在運動賽事中的應用。 

2.1 Basketball Game Outcome Prediction 

賽事結果預測可以視為一種二元分類任務。

Hu 等人(Hu & Z൴dek, 2004)利用數值分析方法，
通過統計主場和客場的勝負差異，並使用

weighted likelihood計算 1996-1997 年冠軍賽的
勝負結果。M൴ljkov൴ć等人(M൴ljkov൴ć et al., 2010)  
將比賽數據分為主場和客場，並使用 Naïve 
Bayes 和 mult൴var൴ate l൴near regress൴on作為分類

模型，預測準確率達到 67%。Cao 等人(Cao, 
2012) 使用 2005-2010 賽季作為訓練數據，以 
2010-2011 賽季為測試數據，採用 Naïve Bayes、
Support Vector Mach൴ne (SVM)、Log൴st൴c 
Regress൴on 等模型進行預測，準確率達到 
69.67%。 
Pa൴等人(Pa൴ et al., 2017)提出一個 HSVMDT的
架構，結合 SVM 和 Dec൴s൴on Tree，預測準確
率達到 85.2%。Ja൴n等人(Ja൴n & Kaur, 2017)提
出了 Hybr൴d Fuzzy-SVM (HFSVM）模型，用
於降低數據中 no൴ses對 SVM的影響，減少預
測誤差，並且使用 CFS（Correlat൴on-based 
Feature Select൴on, Hall 1999）技術進行特徵選
取，預測準確率達到 88.26%。Horvat 等人
(Horvat et al., 2020)使用多個賽季的數據進行訓
練，並採用 Dec൴s൴on Tree、KNN 演算法和
Random Forest(RF)進行實驗，預測準確率達到 
60.8%。Osken 等人(Osken & Onay, 2022)使用 
K-Means 和 C-Means聚類演算法來識別球員類
型，並基於成員的能力訓練預測模型，他們

的方法在 NBA 的五個賽季中實現了 76% 的預
測準確率。Wang等人(Wang, 2023) 則是進行了
特徵工程，透過分析和選擇關鍵指標來提高

模型預測準確性，研究發現數據中，投籃命

中率、三分球命中率和搶斷數是預測比賽結

果的關鍵指標。他們使用 Random Forest 和深
度神經網路（DNN）來進行預測，最佳準確
率達到 74%。Adam等人(Adam et al., 2024) 利
用比賽上半場的統計數據，並使用 SVM 來預
測最後勝負結果，預測準確率達到 66.67%。 

2.2 GNNs Methodology Used in Sports 

圖神經網絡（Graph Neural Networks, GNNs）
是一種用於處理圖結構數據的神經網路模型，

通過利用圖中節點（nodes）與邊（edges）之
間的關聯性和相互依賴性進行信息傳遞與學

習。由於體育比賽中的數據是高度多樣化的，

包括時間序列、空間位置以及球員之間的互

動。GNN 能夠將這些多模態數據有效地整合，
處理體育運動中的圖結構數據，捕捉球員、

球隊和比賽之間的複雜關聯，從而提供更準

確和有效的預測與分析。 
Xenopoulos等人 (Xenopoulos & Silva, 2021) 使
用 GNN 預測美式足球（NFL）和電子競技遊
戲（CSGO）的比賽結果，分別將損失
（LOSS）減少了 9% 和 20%。這表明 GNN 在
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處理這類高互動性和多維數據方面具有顯著

優勢。Zhao等人(Zhao et al., 2023) 的研究結合
了GCN與Random Forest算法，以提升對 NBA 
比賽結果的預測準確性，預測準確率達到了

71.54%。Luo等人 (Luo & Krishnamurthy, 2023) 
則提出了一種名為 GATv2-TCN 的深度學習方
法 ， 將 圖 注 意 力 網 路 （Graph Attention 
Networks, GAT）與時間卷積網路（Temporal 
Convolutional Networks, TCN）結合，用於預
測運動表現。他們的研究探討了如何通過這

些模型捕捉時間序列與圖結構之間的動態關

聯，從而提高預測精度。 

2.3 Prediction Based on Feature Selection 

由於 NBA 數據屬性繁多，特徵選取（feature 
selection）在比賽勝負預測中至關重要。
Thabtah 等人(Thabtah et al., 2019b)除了傳統數
據以外，更加入了主場（home）和客場
（road） 因 素 ， 分 別 使 用 Multiple 
Regression(Berger, 2003)、CFS(Hall, 1999)和 
RIPPER algorithm(Cohen, 1995)等方法挑選特
徵。研究將這些方法選取的特徵分成五組進

行實驗，發現使用 RIPPER algorithm 與 Naïve 
Bayes 結合的模型表現最佳，準確率達 83%。
另外，作者在實驗中還發現這五組特徵中都

有一個共同的特徵，即「DRB」（Defensive 
Rebounds, 防守籃板），因此推論這是對 NBA 
賽事勝負預測中最重要的一項特徵。以上研

究都表明，特徵選取在提升比賽預測效能中

扮演了至關重要的角色，對比賽結果預測有

顯著影響。 

3 Methodology 

本研究所提出的方法主要分為兩個部分：第

一是球員表現預測（Player Performance 
Prediction）：由於我們無法在比賽開始前就
獲得球員的表現數據，因此，我們需要透過

球員過去的表現預測出該場比賽的球員數據。

第二是季後賽勝負預測（Game Outcomes 
Prediction）：在這一部分，我們使用圖神經
網路（GNN）來進行勝負預測。如前面章節
所提，輸入的特徵至為關鍵，因此在進行預

測前，通過特徵選取（feature selection）來找
出球員表現中對比賽結果最具影響的關鍵特

徵。這些特徵將被用作 GNN 的輸入，進行賽
事結果的預測。系統流程如圖 1所示。 

 
圖 1. 系統流程圖 

我們的方法主要分為以下三個步驟：球員表

現預測、特徵選取和比賽勝負預測。 

3.1 Player Performance Prediction Model 

在比賽尚未開打前，我們並無法得知球員的

表現，因此，對球員表現的準確預測成為預

測比賽結果的關鍵因素。透過觀察，我們可

以發現球員的表現往往具有維持一段時間的

趨勢，所以我們將預測球員表現當作時序特

徵預測任務。 
首 先 ， 我 們 將 所 有 數 據 進 行 標 準 化

（normalization），接著使用基於時序數據的 
many-to-one GRU(Dey & Salem, 2017)來預測球
員表現。該模型以多場比賽的數據作為輸入，

輸出預測單一特徵的值，用來推測下一場比

賽中每位球員的表現。GRU模型的 input 為球
員過去的表現數據，輸入的數據必須轉換成(n, 
m, k)的形式才能進行訓練，其中 n代表輸入的
比賽場次(batch size)，m為 sliding window的大
小，k 為球員表現的特徵數量，將轉換好的球
員數據輸入模型進行訓練，最後經過一個線

性層(Linear Layer)將模型的輸出層向量轉換成
實數空間，進行預測。最終，我們可以得到

第 n +1 場比賽中每位球員的表現預測。由於
總共有 21 項不同的球員表現特徵，因此我們
需要執行 21 次預測來完成一場比賽完整的球
員數據預測。提出的整體架構如圖 2 所示。 

 
圖 2. 選手表現預測架構圖 

我們每次只預測一種特徵，並使用 Sliding 
Window 的方式，將前 n 場比賽當作訓練來預
測第 n+1 場比賽中球員的表現。圖 3為利用前
3場（即𝑔ଵ, 𝑔ଶ, 𝑔ଷ）的球員表現預測第 4場(即
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𝑔ସ)的球員表現的例子。其中𝑔௜代表第 i場比賽，
而𝑖∈[1,𝑛]。 

 
圖 3 sliding window示意圖 

我們使用 Mean-Square Error(MSE)來評估時序
模型，即預測值與實際值之間距離的平方和。 

3.2 Feature Selection 

NBA 官方公布了豐富的球員數據，這些數據
被分為傳統數據和進階數據。傳統數據是球

員在比賽中的真實表現，例如得分、籃板、

助攻等具體統計項目，這些數據可以直接反

映球員在場上的實際表現，因此能夠被時序

模型用來進行預測。進階數據則是根據傳統

數據進行進一步計算和推導而得出，例如使

用命中率、效率值等複合指標來評估球員的

表現。本研究採用傳統數據進行實驗，因為

它直接反映了球員的比賽表現，詳細說明如

表 1. 
英文縮寫 中文名稱 英文縮寫 中文名稱 
MP 上場時間 TS% 真實命中率 
FG 命中球數 eFG% 有效命中率 
FGA 總出手球數 FTr 罰球製造率 
FG% 命中率 ORB% 進攻籃板率 
TP 三分進球數 DRB% 防守籃板率 
TPA 三分總數 TRB% 總籃板率 
TP% 三分命中率 AST%  助攻率 
FT 罰球進球數 STL%  抄截率 
FTA 罰球總數 BLK%  阻攻率 
FT% 罰球命中率 TOV%  失誤率 
ORB 進攻籃板 USG%  球權佔有率 
DRB 防守籃板 ORtg  進攻率 
TRB 總籃板 DRtg  防守率 
AST 助攻 TOV 失誤 
STL 抄截 PF 犯規次數 
BLK 阻攻 PTS 得分 
+/- 場上效率值   

表 1. 數據列表 
球員特徵的選取將在數據預測完成後進行篩

選，目的是確認每項球員特徵對於賽事勝負

預測的重要性。本文使用 SVM 來進行特徵選
取。 

3.3 Playoff Outcomes Prediction 

籃球是一種團隊運動，所有球員彼此相互影

響，因此，為了找出影響勝負的關鍵球員以

及球員之間的互動影響，本文提出圖注意力

卷積網路(Graph Attention Convolution Neural 
Network, GATCN)，一種結合 GAT(Veličković 
et al., 2017b)和 GCN(Li et al., 2018)的新架構以
進行賽事預測，如圖 4所示: 

 
圖 4. GATCN架構圖 

我們首先將球員表現轉換成圖結構形式，並

將其作為 GATCN 模型的 input。接著，通過 
GAT 計算每個節點（球員）與其 1-hop 鄰居之
間的特徵向量。GAT 能夠根據節點之間的重
要性分配注意力係數，並使用這些係數來更

新每個節點的特徵向量，然後，透過 GCN 將
節點之間的區域連結和全域連結性進行聚合，

以得出新的節點表達式。接著，通過 mean 
pooling，將更新後的節點表達式轉換成整體
的圖表達式，最後，經由 softmax 函數，我們
得到最終 output，即該場比賽的勝負預測。 

3.3.1 Player-to-Player Graph 
為了能夠精準計算每位球員對比賽的影響值，

我們提出了一種 Player-to-Player Graph 的建圖
方式。我們將每場比賽中上場的所有球員作

為節點，根據他們之間的關聯性來構建出一

張圖。這種建圖方式能夠將球員的互動特徵

轉換為圖結構，我們更能夠有效捕捉球員之

間的複雜關聯性和互動模式，反映球員的團

隊合作以及個別球員在比賽中的影響力。 
首先，給定一張圖𝐺=(𝑉,𝐸)，G 代表一場比賽，
V 為 球 員 p 集 合 ， 表 示 為 𝑉 =

{𝑝ଵ, 𝑝ଶ, … , 𝑝௡}, 𝑛 ∈ ℝ，其中 n為一支球隊有上
場的球員數量，邊𝐸 = {𝑒ଵ, 𝑒ଶ, … , 𝑒௡}, 𝑛 ∈ ℝ  則
為球員跟球員間的關係，由於 NBA 官方並未
公布每位先發和替補球員的上場時間，因此

本研究會以同隊的球員建邊形成全連接圖，

如圖 5所示。 

 
圖 5.Player-to-Player graph 示意圖 

球員之間的邊會以相鄰矩陣 A 表示，對於每
個相鄰矩陣元素𝐴௜௝代表球員 𝑝௜ 和 𝑝௝之間的邊，

其中𝑖, 𝑗 ∈ ℝ。我們將同隊的球員之間建邊，

如公式(1)所示。若𝑝௜和𝑝௝是同隊的關係，則相

鄰矩陣𝐴௜௝的值為 1，若不是同隊的關係則𝐴௜௝
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為 0，即𝐴௜௝ = 𝐴௝௜，形成無向圖(undirected 
graph)，節點的特徵（node feature）是該球員
在該場比賽中的表現數據。 

𝑓(x) = ൜
1, 𝑖𝑓 (𝑝௜ , 𝑝௝) ∈ 𝐸 𝑎𝑛𝑑 𝑖 ≠ 𝑗

0, others
 (1) 

3.3.2 Graph Attention Convolution Network 
我們提出的 GATCN結合了 GAT和 GCN所運

用到的技術，GATCN在 propagation過程中會

運用到自注意力機制(self-attention)，該機制通

過計算每個節點與其鄰居節點之間的 注意力
係數，來判斷節點的重要性。如公式 2所示。 

𝛼௜௝ =
exp ቀ𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦𝑅𝑒𝐿𝑈൫𝑎்⃑ൣ𝐖ℎሬ⃑ ௜ ∥ 𝐖ℎሬ⃑ ௝൧൯ቁ

∑ exp ቀ𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦𝑅𝑒𝐿𝑈൫𝑎்⃑ൣ𝐖ℎሬ⃑ ௜ ∥ 𝐖ℎሬ⃑ ௞൧൯ቁ௞∈ே೔

      (2) 

𝛼௜௝為節點(i , j)的注意力係數，𝑖 , 𝑗 ∈ ℝ，其中

ℎሬ⃑ , 𝑎⃑ 的定義如之前所述，以 LeakyReLU(Xu et 
al., 2015)當作啟動函數調整權重，我們運用
multi-head self-attention，讓各個 head能夠關注
更多區域和全域的訊息，為了將所有 head 得
出的特徵向量結合，形成 multi-head，我們透
過公式 3.的計算，將所有向量做串聯。 

ℎ௜
ᇱ =∥௞ୀଵ

௄ 𝜎 ቌ෍ 𝛼௜௝
௞

௝∈ே೔

𝑊௞ℎ௝ቍ (3) 

∥為串聯符號，K為 head數量，𝜎為 sigmoid啟

動函數，𝛼௜௝
௞為節點(i, j)在第 k個 head的注意力

係數，𝑊௞為第 k個 head的線性轉換權重矩陣，
ℎ௜

ᇱ為 K 個 head 串連起來的新注意係數，代表
各個球員對於一場比賽的權重。Graph 具有區
域連接(local connected)的特性，我們利用卷積
的方式來聚合特徵，由於此階段的特徵已經

經由GAT計算過，因此包含和 1-hop鄰居之間
的注意力權重，接著透過 GCN 聚合所有鄰居
和自身節點的特徵訊息，更新後的點特徵向

量就具備全域信息。為了進行勝負預測，我

們沿用Monti等人(Federico Monti  & Bronstein, 
2019)對於將點特徵轉換成圖特徵的方法，透
過 mean pooling的方式將每個 batch的點特徵
向量轉換成圖特徵向量，如公式(4)所示， 

𝑥௜ =
1

𝑁௜

෍ ℎ௜
ᇱ

ே೔

௡ୀଵ

 (4) 

𝑁௜為節點 i鄰居節點數量， 𝑥௜為圖特徵向量，

代表比賽中所有球員的資訊，最後再經過

softmax 的轉換，會得出一個二維向量，代表
的意義為比賽勝利或失敗的機率。在訓練的

過程中以交叉熵(cross-entropy)作為損失函數。
為避免 over fitting的狀況發生，我們會計算出
每一次訓練過程的 loss值H௜，其公式如(5)所示，

其中 C為類別數，在此為勝負兩種維度，n為
所有資料的筆數，𝑦௖為類別做 one-hot encode
後的第 i筆數據的標籤，𝑟௖,௜為第 i筆資料屬於
c類的機率 

H௜ = ෍ ෍ −𝑦௖ logଶ൫𝑟௖,௜൯

௡

௜ୀଵ

஼

௖ୀ௜

 (5) 

4 Experiment and Results 

在這項研究中，我們的目標是準確預測 NBA 
季後賽的結果。接下來的章節將詳細說明我

們所使用的數據集，實驗程序和結果。 

4.1 NBA Dataset    

本研究實驗的資料集是從 www.basketball-
reference.com 中，通過網路爬蟲抓取 NBA 
2020-2021 賽季的公開數據而來。該賽季因為
受到新冠肺炎(COVID-19)影響，每支球隊只
進行 72場例行賽，因此例行賽總數共有 1080
場，而季後賽則有 91 場。每場比賽有兩支球
隊參與，因此每場比賽會產生出一勝一負的

數據，因此總數為 2160 場。資料集包含了每
場比賽中球員的傳統數據、進階數據、球隊

平均數據、勝負(label)。為了避免重複預測，
我們採用主場球員表現做為預測對象，訓練

集和驗證集則依照 8:2的比例切割，詳細數據
如表 2所示: 

表 2. 資料集統計表 

4.2 Evaluation Metrics 

我們以準確率(accuracy)、精確率(precision)、
召回率(recall)和 f1-score 進行模型的效能評估。 

4.3 Player Parameter 

由於我們的模型是基於球員表現進行勝負預

測，因此每場參與比賽球員的數量會是預測

的重要參數之一，我們透過統計 2016-2019賽
季共 681場的季後賽上場人數作為參考，我們
發現板凳球員上場時間平均在 15-20分鐘之間。
根據 NBA統計顯示，每場比賽只使用 7個球
員的場次最多，達到 280場，其次是使用 8 名
球員的比賽場次，共有 203場。因此，我們將
模型的球員數量設為 7跟 8人，進行實驗比較。 

 訓練集 驗證集 測試集 

勝 509 127 53 
敗 423 107 38 
總數 932 234 91 
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4.4 Compare models 

為了驗證提出模型的效能，我們使用以下模

型作為比較對象： 
 Baseline：我們基於兩篇論文的方法進行

融合，以產生一個基準模型。首先，根

據 Jones(Jones, 2016)提出 3-game-average
的方法，預測出球員表現後，再使用

XGBOOST 做特徵選取，計算平均成為
隊伍整體數據。接著我們使用 Thabtah 
(Thabtah et al., 2019a)等人提出的 ANN模
型進行比賽結果預測。 

 GAT：由 Velicුković等人(Veličković et al., 
2017a)所提出的架構，將圖神經網路加上
注意力機制，使得模型能夠關注單一個

點和其 1-hop鄰居，並計算出注意力係數
更新點特徵向量。 

 GCN：由 Monti 等人(Federico Monti  & 
Bronstein, 2019)提出一種基於 GCN 的圖
分類模型，並運用於真假新聞判斷上。

其架構的核心為使用兩層的卷積層與全

連接層，將 GCN輸出的 64維向量降至 2
維，並透過 softmax計算真假類別的機率。 

 DGCNN：由 Zhang 等人 (Zhang et al.)提
出的GCN改良模型，總共有四層GCN，
透過 sort pooling 的方法將每一層的輸出，
藉由節點在圖中的結構角色(structural 
roles)進行排序，然後將 pooling完的結果
輸入傳統1-D convolution進行卷積，最後
經過線性層輸出結果。 

4.5 Experimental Results 

如表 3所示，我們提出的 GATCN模型，在各
項評估指標上都有優異的表現。 

Model Accuracy Precision Recall 
F1-

score 
Baseline 0.593 0.886 0.602 0.717 

SVM+GAT 0.736 0.754 0.784 0.769 
SVM+GCN 0.736 0.792 0.763 0.777 

SVM+ 
DGCNN 0.747 0.773 0.788 0.781 

GATCN 0.652 0.769 0.666 0.714 
SVM+ 

GATCN 0.769 0.811 0.796 0.803 

表 3. 實驗結果總表 

當我們使用 sliding window = 3作為 GRU的設
置對球員的表現進行預測，然後按照每場比

賽的 8位球員建圖。接著，通過使用 SVM挑
選出的 8個特徵作為 GATCN的輸入進行訓練
時，我們的方法在準確率、召回率和 F1-score

的表現都是最好，分別達到 0.769、0.811 和
0.803。實驗結果證明，經過特徵選取後的
GATCN 模型在預測球隊勝負時有較好的表現。 
我們提出的模型以 GAT 聚合(aggregate)每個節
點的 one-hop 鄰居，透過加權平均更新節點特
徵，再使用 GCN進行 Laplace matrix運算將所
有鄰居的特徵聚合，比起只單純使用 GAT 或
GCN的模型，GATCN在預測準確率上分別贏
過 GAT 和 GCN 模型 3.3%。這充分證明了 
GATCN 能夠有效融合兩者的優點，從而提高
模型性能。我們也觀察到，DGCNN 模型在
F1-score有 0.781的優異表現。DGCNN通過多
層的 GCN 計算出節點與鄰居的關係，並使用
sort pooling 來對節點特徵先排序再 pooling 的
方法，對於提升 GCN 是有效益的，但由於缺
少了注意力係數的幫助，在準確率仍低於

GATCN模型 2%。 

5 Analysis and Discussion  

在這個章節，我們對球員的特徵選取，時序

模型以及其他的研究進行討論與分析。 

5.1 Analysis of Feature Selection 

在構建球員表現預測模型時，挑選哪些數據

作為球員的特徵是影響模型性能的關鍵因素。

為了選找出最重要的特徵，我們通過 SVM 計
算特徵的重要性來進行特徵選取。 
如圖 6 所示，SVM 計算出的特徵值範圍從 -1 
到 1，趨近於 1 的特徵表示該特徵與比賽 勝利 
正相關；而趨近於 -1 的特徵則表示該特徵與
比賽勝利負相關。根據這些計算結果，我們

挑 選 出 出[TRB, STL, PTS, FG%, BLK, 
FT%,+/-,3P%, ORB, DRB, FGA, TOV, FG, FTA, 
3P, FT]作為一場比賽的特徵。其中 TRB 的數
值是最大的，代表總籃板和球隊贏球最為關

鍵；而 ORB 的數值是最小的，代表進攻籃板
和球隊輸球的關係最相關，而[MP, AST, PF, 
3PA]則因數值都趨近於 0，表示無關於比賽勝
利和失敗。 

 
圖 6. SVM特徵分數 
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在過去的研究中，常見的特徵選取方法包括 
卡方檢驗（Chi-Square）、Random Forest 和 
XGBoost 等。這些方法通常會通過計算特徵的
分數來篩選出對模型最有用的特徵。根據的

Chen 等人(Chen et al., 2021)的研究，本研究選
擇特徵分數高於平均值的特徵進行比較，以

便挑選出最具影響力的特徵。 
除了球員的個人數據之外，建邊的球員的數

量也會是重要的參數，正如前述章節所提到，

7 到 8 名球員是比賽中最常使用的人數。因此，
我們在實驗中選擇 7和 8 人的球員數量來進行
實驗。為了找出最佳的特徵，我們將以上四

種特徵選取方法，使用由不同 sliding windows
大小產生的球員數據以及不同的選手數量與

GATCN 結合，驗證其效果。其中 sliding 
windows以場數表示，實驗結果如下:  
場數 人數 Method Accuracy Precision Recall F1-score 

2 8 Baseline 0.652 0.692 0.692 0.692 
2 8 SVM 0.681 0.717 0.730 0.723 
2 8 XGBOOST 0.637 0.679 0.692 0.685 
2 8 RF 0.582 1.000 0.582 0736 
2 8 Chi-square 0.593 0.962 0.593 0.733 
3 8 Baseline 0.695 0.769 0.714 0.740 
3 8 SVM 0.769 0.811 0.796 0.803 
3 8 XGBOOST 0.758 0.811 0.781 0.796 
3 8 RF 0.681 0.660 0.760 0.707 
3 8 Chi-square 0.692 0.735 0.735 0.735 
4 8 Baseline 0.565 1.000 0.565 0.722 
4 8 SVM 0.637 0.679 0.692 0.685 
4 8 XGBOOST 0.626 0.660 0.686 0.673 
4 8 RF 0.582 1.000 0.582 0736 
4 8 Chi-square 0.593 0.962 0.593 0.733 

表 4. Feature selection之實驗結果 

從 表 4可以看出，當使用 8位球員建圖並且以
3場比賽作為 sliding windows的場數時，模型
在準確率、精確率、召回率和 F1-score 上的表
現優於使用 2 場或 4 場比賽，其中 4場的效果
是最差的。而 XGBoost和 Random Forest在 2
場的情況優於 4場，這表明球員的表現並沒有
長期的規律可供 GRU 進行學習。3 場比賽 作
為輸入是最好的。而以 SVM 作為特徵選取的
方法時，模型的準確率、召回率和 F1-socre 分
別是 0.769、0.796 和 0.803，是所有特徵選取
的方法中最好的。而在精確率的表現上，使

用 2 場和 4 場作為訓練的選手表現，並通過 
Random Forest 進行特徵選取後達到 1。但觀察
其結果發現是全部預測比賽勝利，因此造成

精確率最高，但準確率卻是最低的 0.582。 
在特徵選取方法的部分，使用 SVM 表現都是
最好的，而使用XGBOOST則都是第二。進一
步觀察，兩者分析出的特徵極為為相近，其

中 TRB, STL, PTS, FG%, BLK, FT%, +/-, 3P% 
等 8項是相同的，因此它們在各項評估標準中

的得分也相對接近。XGBOOST 是透過計算
gain來評估特徵的重要度，減少模型的entropy，
使得重要信息能夠被放大，得出的特徵重要

度更為精準，這是 XGBoost 在特徵選取方面
的表現更優異的原因。相比之下，Random 
Forest 由於每次 生成的樹會因為 gini index 的
不同會影響樹葉的分裂，導致 Random Forest 
的特徵選取在此實驗中的表現不如其他方法。

至於 Chi-Square，則更適合用於分析類別變數
的相關性，但由於輸球和贏球的特徵在本研

究中的差異不明顯，因此無法透過計算期望

值的方式有效找出關鍵特徵，所以表現不如

其他三種方法。 

5.2 Analysis of Time Series Model 

我們對著名的時序模型 GRU和 LSTM進行效
能比較。實驗中，我們將兩個模型的場數參

數設為 3，球員參數設為 8，並進行 50 epochs
的訓練，optimizer 則是使用 adam(Diederik, 
2014)，Loss function為MSE。在兩者預測出球
員表現後，我們將這些結果輸入 GATCN模型，
進行比賽勝負的預測。結果如表 5所示: 

Method Accuracy Precision Recall F1-score 

LSTM 0.7033 0.7358 0.7500 0.742 
GRU 0.7692 0.8113 0.7963 0.8037 

表 5. GRU和 LSTM效果比較表 

從實驗結果，我們可以發現 GRU 在第 15 
epochs 時，所有特徵都已經達到收斂，而
LSTM的 FT則在第 20 epochs才收斂。在使用 
SVM 進行特徵選取後的實驗結果中，GRU 在
四項評估指標上均優於 LSTM。這結果顯示
GRU 用更新閥取代 LSTM 的輸入閥和遺忘閥
的作法，有顯著的提升效果。GRU 的優勢在
於其更新閥設計，使得在計算單元狀態時能

夠將隱藏層的資訊納入其中，從而傳遞了更

多的全局信息。相比之下，LSTM 將隱藏層和
單元狀態分開計算，導致它只能傳遞部分信

息，因此造成了準確率和效能上的差異。此

外，由於 GRU 模型結構更精簡，模型訓練的
時間比 LSTM縮短了 2.5%。 

5.3 Analysis of GATCN 

為了驗證我們所提之 GATCN的效能，我們比
較 Jain等人(Jain & Kaur, 2017)和 Zhao (Zhao et 
al., 2023)等人提出的模型。由於 Jain等人提出
HFSVM的模型使用 NBA 2015-2016賽季數據
進行實驗，因此我們也使用相同的賽季數據
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來測試我們的模型。實驗結果，GATCN 的準
確率達到了 0.9302，顯著高於 HFSVM的準確
率為 0.8826。而與我們同樣基於圖神經網路的
Zhao 等人提出的模型，在同樣賽季中的最高
準確率為 0.707。這意味著我們的模型對比
Jain 等人的模型準確率提升了 4.8%，而對比
Zhao 等人的模型則提升了 22%。由此可以說
明在 NBA 勝負預測任務中，比起透過用團隊
數據的模型相比，球員表現所提供的資訊能

夠更精準的預測比賽的勝負。實驗準確率如

圖 7所示。 

 
圖 7. 三個模型在 2015-16賽季準確率比較圖 

6 Conclusion and future 

在本研究中，我們提出一個針對 NBA 季後賽
的比賽結果預測方法。首先透過 GRU 預測選
手未來的表現，並把所有球員當作 node，建
立一個全連接圖。接著，通過 SVM 進行特徵
選取，最後我們運用本文提出的圖注意力卷

積網路（GATCN）進行預測。相較於僅使用
球員表現數據進行預測，我們的方法更多了

球員和球員之間的結構特徵，使得模型在賽

事勝負預測中更加精確。 
實驗結果顯示，本研究所提出的 GATCN 在準
確率、召回率和 F1-score 達到 0.769、0.796 和 
0.803，都超越了其他 state-of-the-art的方法。 
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