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摘要 

NBA 每個賽季會在季中的時候進行全明星賽，會由觀眾、記者投票選出兩個分區的明

星球員（共 24 位），得票數反應了該球員的「人氣」。 

我們的猜想是 該球員的數據 和 觀眾投票的意向 呈某種程度的正相關，場上成績較好

的球員可能會比較容易被選為全明星。所以我們的目標是蒐集球員在明星賽前的成績，使

用 DNN 來預測該球員是否可以進入明星賽，屬於一個二元分類的問題。 

 

1. 研究動機與目的 

每一次的 NBA 賽紀開始我與幾位同學都會開始推崇自己喜愛的球員可以被選上明星

賽，有些球員明明表現平平卻可以被選上參賽明星賽，也有些球員明明表現很好卻未被選

上，於是在這樣的情況下讓人不禁開始思考其中緣故究竟為何？於是根據近幾年深度學習

的興起，本次研究將從官方網站中擷取每個年份的球員數據加以預測是否會被選上明星賽，

雖然誰被選上並無實質上的意義，但是為喜愛的事情上添增一份生活的情趣，我想研究的

最大目的不僅僅是可以獲得實質的回饋，而是能貫徹自己所愛的事物加以深入了解。 

而此次的研究將使用 DNN 的方式進行訓練及預測，最終期望可以研究出一模型可以

準確預測當年度被選上明星賽的球員。 

 

2. 文獻回顧 

2.1 DNN 

LeCun 在 1995 年提出卷積神經網路的基本架構及運算，由卷積、二次抽樣、全連接層

組成，用來作為手寫文件的辨識方法。 

 



 
圖一、卷積神經網路基本架構 

 

Krizhevsky 在 2012 年的影像辨識大會提出深度卷積神經網路 Alexnet 及仰賴 GPU 來

進行運算，以高準確率的便是奪得冠軍，獲得各界之矚目。 

Abel-Hamid 在 2014 年的語音辨識運用卷積神經網路並分析其三個主要特質：局部性、

權重分享、池化在語音辨識的好處，其中針對資料須適時選擇池化方式。 

 卷積層 

卷基層的功用在於吋曲特爭執，一個卷積運算包含輸入、濾波器、濾波器在移動時的

步伐長度、濾波器在移動時的填充長度、輸出。圖二為卷積運算後的維度變化。 

 

 
圖二、計算卷積運算後之維度變化公式 

 

 池化層 

池化層，即 LeNet 中的二次抽樣有平均池化跟最大池化，目的是為了將資料量減少並保

留重要資訊的方法，把原本的衣料做一個最大化或是平均化的降為計算。一鶻池化運算

包含輸入、濾波器、濾波器在移動時的不乏長度、輸出。圖三為池化運算後的維度變化。 

 

 
圖三、池化運算後的維度變化公式 

 

2.2 優化器 



訓練深度學習網路，選擇適當的優化器是十分重要的一環，優化器將用於反向傳播理

論中，來加速神經網路的訓練，使訓練時間能縮短並訓練出最佳模型。而本次研究使用的

優化器為”ADAM”如圖二所示： 

 

 
圖二、ADAM 演算法 

 

ADAM 保留了 MOMENTUM 對過去梯度的方向做梯度速度調整與 ADAM 對過去梯度的

平方值做 LEARNING RATE 的調整，再加上 ADAM 有做參數的”偏離校正”，使得每一次的學

習率都會有個確定的範圍，會讓參數的更新較為平穩。 

 

3. 研究方法 

3.1 蒐集數據 

首先因為沒有現成的明星賽前 Dataset 只能設法從網路上爬蟲，大多數網站的資料都

是整個年度的球員數據，只有在官方網站的球員資料庫才能找到相關的資料。 NBA 官網

是動態載入的網頁，所以就用了 selenium 來自動抓取資料。 

 

 



圖一、官方網站球員資料 

蒐集了 01~18 年，327 筆明星賽球員，3200 筆非明星賽球員，共 3527 筆球員資料，

分別有傳統、進階、雜項等等五個向度的數據，共 83 種。 

 

蒐集的資料共有底下幾種欄位： 

 

 

 

3.2 初步分析 

在這 83 項數據中，某些項目的數據較優秀可能會影響觀眾的投票意向，所以將資料

視覺化看看大概長怎麼樣。 

程式碼： 

 

 

 

結果： 

 



 

 

得分箱型圖。 

程式碼： 

 

 

 

結果： 

 

 

 

 

 



3.3DNN 
主要我們是想要利用球員的成績，來預測他是否可以進明星賽，這個簡單的 task 用

傳統 Machine Learning 的方法也可以得到不錯的 performance。不過現在 Deep learning

在某些情況下表現更好，以下為訓練的過程。 

 

 Data 

資料餵入： 

 

 

 
由於資料並無缺失也沒特別的情況需要處理，唯一值得提的是由於這屬於不平衡的

資料，稍後會再用別的方式來處理這個問題。 

 

 

 



 Model structure 

input_dim 是輸入的維度，我們有 83 維的資料。 

接著加上幾層 100 維的 fully connected hidden layer。因為資料和目標都滿簡單的，

所以基本上只需要幾層 hidden layer ，在參數量不會很多的時候就可以 fit 我們的目標，

使用 relu 作為 activation function。最後為 1 維的 output layer 用 sigmoid 。 

 

binary_crossentropy 為二元分類的 loss function，以 Adam 作為 optimizer。 

 

 

 

 Fit 

設定一下 callback function 讓 val_loss 最小的 model 被保存起來，作為最終較好的 

model ，也可以使用 earlystopping 等方法。 

因為資料不太平均，在 model.fit() 傳入 class_weight 讓 model 在 training 的時候

可以根據資料的比例調整 loss function。 

 



 

 

3.4 預測 

訓練好 model 之後，我們使用 13~17 年的球員成績作為測試資料，加上混淆矩陣

看一下最終的成果。 

在平均分佈的資料裡，以 0.5 做為 sigmoid 的分界。現在處理的是不平衡的資料，

在訓練時我們加入了 class weight ，在預測時也要根據比例調整預測的門檻值。 

程式碼： 



 

 

結果： 

 

 

 

4. 結論與 Future Work 

 



 結論 

 投票意向和球員場上成績有關 

 有些無法從球員成績看出的因素，使得準確度不容易達到非常高 

 （在模型中很難看出這些猜測是否正確，這只是可能的假設) 

 球員的名氣（老將可能成績較差但仍受觀眾喜愛） 

 球員私人行為（發表歧視言論等等） 

 作弊手段得到數據 

 球員所在的隊伍 

我們蒐集的資料是「明星賽前的成績」，如此一來就無法在結果真正揭曉前「預

知」結果，雖然這個專案最終沒有得到特別有意義成果，但從資料蒐集整理、建立模型

架構、訓練、分析，完整訓練了一個簡單的 DNN。 

 

 Future Work 

未來可以經過一些調整之後得到更有意義的結果。 

 

 分析此模型的結果，看看是哪些球員過譽了？ 

 蒐集比較完整的資料 

 做比較深入的特徵工程 

 使用其他技巧，像是用 NLP 分析球壇傳聞等等 

 針對其他目標做訓練，如：預測東西區 24 人名單，總冠軍預測 
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