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Abstrak - Analisis kontribusi pemain dalam sebuah liga
kompetitif menjadi sebuah aspek penting dalam
mengevaluasi performa pemain dalam sebuah tim dan
menentukan strategi yang cocok untuk tim tersebut.
Singular Value Decomposition (SVD) sebagai teknik analisis
matriks menjadi salah satu metode yang bisa digunakan
untuk mengukur performa Kontribusi seorang pemain.
Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan SVD dalam
pengolahan data statistik pemain. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa SVD mampu menjadi sebuah alat
analisis kontribusi seorang pemain dalam sebuah tim.
Temuan ini memberikan panduan praktis bagi pelatih dan
analisis olahraga dalam menyusun strategi dan menilai
efektivitas seorang pemain dalam sebuah tim

Kata Kunci - Singular Value Decomposition,
Kontribusi Pemain, Analisis Basket.

SVD,

I. PENDAHULUAN

NBA atau National Basketball Association merupakan
salah satu kompetisi olahraga basket profesional yang
sangat populer. NBA sudah dikenal orang-orang semenjak
tahun 1950-an dan sekarang sudah menjadi simbol
olahraga basket dunia. Liga ini menjadi wadah bagi
pemain-pemain terbaik di dunia. Sebuah kompetisi tidak
akan lepas dari penggemar. NBA menjadi salah satu liga
dengan penggemar terbanyak karena NBA menyajikan
pertandingan basket yang menarik dan kompetitif.
Sebagai penggemar, pastinya menginginkan tim yang
didukungnya mempunyai performa terbaik, baik dari segi
manajemen tim ataupun manajemen pemain. Sudah
banyak analisis-analisis yang berdasar pada performa
sebuah tim di sosial media, namun terkadang sebagai
penggemar rasanya masih terdapat hal yang kurang dari
analisis yang diberikan oleh pihak lain tersebut dan
memilih untuk melakukan analisis secara mandiri.

Proses analisis sebuah tim dimulai dari kontribusi tiap
pemainnya terlebih dahulu. Oleh karena itu, pembuatan
penelitian tentang analisis persentase kontribusi pemain
pada sebuah tim menjadi hal yang penting untuk
dilakukan terutama untuk penggemar NBA. Analisis yang
dilakukan disini menggunakan pendekatan SVD atau
Singular Value Decomposition matriks. Pemilihan SVD
sebagai pendekatan karena SVD sering digunakan untuk
analisis data yang kompleks dan berbasis matriks. Pada
penelitian ini, data yang digunakan adalah data tim

Washington ~ Wizards musim  2024/2025 dengan
pembatasan sebelum bulan Desember 2024. Hal tersebut
dilakukan karena tim Washington Wizards merupakan tim
dengan rekor terburuk per bulan Desember 2024 dan
pemilihan data sebelum bulan Desember 2024 karena
musim ini masih berjalan dan data akan menjadi lebih
realistis terhadap performa para pemain musim ini.
Walaupun demikian, diharapkan penelitian ini bisa
digunakan lagi kedepannya dengan tim ataupun data yang
berbeda. Selain itu juga diharapkan penelitian ini bisa
digunakan untuk memberikan contoh penggunaan metode
SVD dalam analisis olahraga.

II. METODE PENELITIAN

Penelitian dilakukan dengan metode kuantitatif dimana
penulis menggunakan data yang berisi statistik pemain
NBA dengan melakukan pengerucutan kepada tim
Washington Wizards musim 2024/2025 sebelum bulan
Desember 2024. Data statistik yang digunakan berupa
sepuluh komponen per pertandingan yaitu points,
rebounds, assists, steals, blocks, turnovers, persentase
tembakan berhasil masuk, persentase tembakan tiga poin
yang berhasil masuk, persentase tembakan bebas yang
berhasil masuk, dan hasil (+/-). Sepuluh komponen
tersebut diambil dari traditional splits yang menjadi dasar
analisis utama dari performa seorang pemain secara
individu ataupun kontribusinya terhadap tim. Selain dari
sepuluh komponen tersebut, data yang digunakan juga
penulis saring terkhusus untuk pemain yang memiliki
menit per pertandingan di atas rata-rata. Hal itu ditujukan
agar penelitian ini lebih berfokus pada peran
pemain-pemain dalam rotasi utama permainan dan
menganalisis apakah rotasi yang telah dilakukan efektif
atau tidak.

Data diambil dari situs resmi NBA yang sudah disaring
dan sesuai dengan kebutuhan penelitian ini. Data
disimpan dalam file csv. Data yang sudah disimpan
kemudian disusun dalam sebuah matriks. Komponen baris
untuk pemain dan komponen kolom untuk statistik yang
penulis sebutkan di atas. Setelah itu data diproses
menggunakan metode SVD yang menghasilkan
persentase kontribusi pemain dalam tim dan dianalisis
untuk mendapatkan kesimpulan. penulis menggunakan
program python untuk dekomposisi SVD agar lebih
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mudah untuk mendapatkan output dan memberikan
kesimpulan akhir pada penelitian kali ini.

III. Dasar TEor1

A. Singular Value Decomposition (SVD)

Metode SVD  adalah suatu  metode yang
mendekomposisikan matriks suatu matriks menjadi tiga
komponen matriks lainnya. Suatu matriks M dengan
ukuran m x n didekomposisi menjadi UZV'. Matriks U
merupakan matriks orthogonal berukuran m x m, matriks
%~ merupakan matriks diagonal yang berukuran mxn
dengan nilai riil tidak negatif yang disebut nilai singular,
dan matriks V adalah matriks uniter berukuran n x n. Bisa
dijelaskan juga bahwa matriks ¥ merupakan matriks
diagonal dengan elemen diagonalnya berupa nilai-nilai
singular dari matriks M, sedangkan matriks U dan V
merupakan matriks-matriks yang kolom-kolomnya berupa
vektor singular kiri dan vektor singular kanan dari matriks
M untuk nilai singular yang bersesuaian (Ariyanti 35).

M=U = V
mxn mxm mxn nNxn
11
1
1
*
1
1
1
*
vV Vo= 1,

Sumber:

ecomposition-1

Dekomposisi matriks menggunakan metode SVD
dilakukan dengan beberapa langkah-langkah seperti
menentukan nilai eigen dan vektor eigen dari matriks MM
T atau matriks M™M. Vektor eigen dari matriks MM
digunakan untuk membuat matriks U dan matriks M™M
untuk membuat matriks V. Nilai eigen dari salah satu
matriks MM" atau matriks M™M yang telah dilakukan
proses akar pangkat dua atau disebut nilai singular akan
dibuat untuk membuat matriks X dengan susunan
menurun diagonal.

B. Statistik Performa Pemain

Menurut KBBI, statistik adalah catatan angka-angka
yang dikumpulkan, ditabulasi, digolong-golongkan
sehingga dapat memberi informasi yang berarti mengenai
suatu masalah atau gejala. Dalam konteks permainan
basket, terdapat statistik yang didapatkan dari hasil
pertandingan para pemain. Statistik tersebut sangat
banyak jenisnya dan digunakan sesuai dengan
kepentingannya masing-masing. Pada penelitian kali ini,
penulis menggunakan statistik dari traditional splits yaitu
points, rebounds, assists, steals, blocks, turnovers,
persentase tembakan berhasil masuk, persentase tembakan
tiga poin yang berhasil masuk, persentase tembakan bebas

yang berhasil masuk, dan +/-.

Pos Age Tm G GS MP FG FGA FGY% 3P .. FT% ORB DRE TRB AST STL BLK TOV PF PTS

Player

StevenAdams G 26 OKC 58 58 270 45 7.6 591 00 590 34 60 94 24 09 11 15 19 109
BamAdebayo PF 22 MA 65 65 344 63 111 567 00 690 25 80 105 51 12 13 28 25 162
34 SAS 53 53 331 74 150 493 12 827 19 55 74 24 07 16 14 24 189

21 NOP 41 0 122 19 55 339 10 607 02 18 20 18 03 02 10 11 51

24 MEM 30 0 166 26 59 449 1. 87 02 20 22 14 02 00 08 12 74

ThaddeusYoung PF 31 CHI B4 16 249 42 94 448 12 .. 585 15 35 49 18 14 04 16 21 103
TeeYowng PG 21 ATL 80 60 353 81 208 437 54 . 860 05 57 43 93 11 01 48 17 296
Codyzeler 27 OHO S5 39 231 43 83 524 03 . 682 28 43 71 15 07 04 13 24 i1
AeZzie C 23 CLE 22 0 100 19 33 569 00 .. 7% 08 22 30 03 03 02 05 12 44

Mcazubas C 22 LAC B4 62 181 32 53 601 00 759 26 46 72 11 02 09 08 23 80

514 rows x 28 columns

Gambar 2. Contoh Statistik Pemain
Sumber: https://mussalains.com/?m=139339915

Points adalah seberapa banyak pemain dapat
memasukkan bola basket ke dalam ring lawan melalui
tembakan dua angka, tiga angka, ataupun tambakan
bebas. Rebounds adalah jumlah bola yang dapat
diamankan seorang pemain dari tembakan yang gagal,
baik itu saat menyerang ataupun saat bertahan. Assists
adalah jumlah operan pemain kepada pemain lain yang
langsung dapat menghasilkan poin. Steals adalah jumlah
bola yang bisa direbut dari lawan saat posisi bertahan.
Blocks adalah jumlah tembakan yang berhasil dihalangi
oleh pemain saat posisi bertahan. persentase tembakan
yang dibagi menjadi tiga yaitu tembakan dua poin, tiga
poin, dan tembakan bebas dihitung dari jumlah tembakan
yang masuk dibagi jumlah tembakan total dikali seratus
persen. Hasil (+/-) adalah data yang mengukur kontribusi
pemain saat berada di lapangan dimana (+) didapatkan
bila saat pemain di lapangan dan timnya dapat
menciptakan poin ke ring lawan dan (-) bila saat pemain
di lapangan dan tim lawan dapat menciptakan poin ke
ring miliknya.

C. Panjang (Norm) Vektor

Vektor adalah sebuah ruas garis yang memiliki arah dan
besaran dengan arah tertentu. Panjang vektor atau norm
didefinisikan sebagai jarak antara dua titik vektor.
Panjang vektor memiliki beberapa rumus sebagai berikut.

Vektor | Vektor Posisi Panjang Vektor
p | p=txy) F=A+y
a | A=ty _
A N R
b b=(x,, y;)
q q=10xy,2) ‘a|:,;‘x2—yz+zz
c c={x,,y, 2,) .
f - v ‘CD|:J(xz—x1)2—(yz—y‘)2+(zz—z|]2
d d:()‘zl Y30 2y)

anjang-vektor/

Rumus ini digunakan dalam penelitian ini untuk
menghitung persentase kontribusi tiap pemain dalam
sebuah tim.
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IV. ANALISIS

Proses analisis yang dilakukan dalam penelitian kali ini
melalui beberapa tahapan. Tahapan tersebut ditujukan
untuk mendapatkan persentase kontribusi pemain dalam
tim. Setidaknya ada empat tahap yaitu penyusunan data,
penerapan SVD, identifikasi komponen utama, dan hitung
kontribusi relatif.

A.  Penyusunan Data

Data yang telah dikumpulkan pada penelitian kali ini
sejumlah 16 pemain dengan sepuluh statistik tiap
pemainnya ditambah dengan menit per pertandingan.
Berikut visualisasi data yang sudah ada dalam bentuk
tabel.

Player Min PTS REB AST STL BIK TOV RG% W% FT% | o
Jordan Poole 01 20 23 49 19 05 34 M8 421 4 8
Kyle Kuzma 275 158 56 19 04 03 24 w20 206 68 25
Melcomrogdon 240 146 45 29 06 03 16 551 37 875 93
il Coulbaly 381 126 54 28 13 06 19 42 309 755 41
JonasVelancinas 200 120 76 22 04 07 17 581 20 933 54
Corey Kispert 27 M3 35 4 07 o1 12 a7 35 s 62
MeendreSar 268 105 &1 21 07 18 13 376 244 657 29
CartonCamingion 277 88 39 44 12 03 19 401 B2 M2 22
KhanGeorge 270 79 40 27 07 07 11 240 253 7 61

Jared Butier 78 43 06 22 05 02 05 465 167 714 10

39 3 10 00 00 00 00 50 00 00 00

Johnny Davis 71 25 12 02 03 01 01 483 500 600 15
PaickBaldwinJr. | 51 23 11 01 02 02 02 474 455 500 25
Anthony Gill s1 21 09 04 02 01 01 588 500 538 10

Jusin Champagnle 23 00 10 05 00 00 00 00 00 00 60

Tabel 1. Tabel Visualisasi Data

Data tersebut kemudian disaring terkhusus untuk
pemain yang memiliki rata-rata menit per pertandingan
lebih besar dari rata-rata. Rata-rata menit per
pertandingan dari data tersebut adalah 18.1 menit. Berikut
visualisasi data yang sudah disaring.

Player Min  PTs REB AST STL BLK TOV FG% 3P% FT%  +/-
Jordan Poole 301 210 23 49 19 05 34 448 421 884 118
Kyle Kuzma 275 158 56 19 04 03 24 420 276 688 125
Malcolm Brogdon 240 146 46 29 06 03 16 551 357 875 93
Bilal Coulibaly 31 126 54 28 13 06 19 482 309 755 -141
Jonas Valangionas 200 120 76 22 04 07 17 581 250 933 54
Corey Kispert 87 13 35 14 07 01 12 417 315 818 82
Alexandre Sarr 268 106 61 21 07 18 13 376 244 667 -129
Carthon Carrington 277 88 39 44 12 03 19 401 352 792 122
Kyshawn George 270 79 40 27 07 07 11 340 253 731 61

Tabel 2. Tabel Visualisasi Data Setelah Disaring

Data tersebut akan dinormalisasi terlebih dahulu
karena terdapat skala yang berbeda seperti pada points
yang bisa bernilai puluhan sedangkan steals atau block
hanya bernilai satuan. Normalisasi data tersebut
distandarisasi agar setiap kolom memiliki rata-rata nol
dan standar deviasi satu menggunakan rumus z-score
sebagai berikut.

z : Nilai z-score hasil normalisasi
x : Nilai asli yang ingin dinormalisasi
W : Rata-rata dari dataset.
o : Standar deviasi dari dataset.

Data yang sudah dinormalisasi dimasukkan kembali ke
dalam tabel dengan visualisasi sebagai berikut.

Nama PTS REB AST STL  BLK TOV FG% 3P% FI%  +/-
Jordan Poole 220 -166 192 219 -019 233 002 199 104 051
Kyle Kuzma 082 055 -084 -1.02 -061 -084 -035 -058 ~-122 075

Malcolm Brogdon 050  -012 008  -060 -061 035 140 086 094  -033
Bilal Coulibaly -004 042 -001 091 002 -0.10 048 001 -045 129
Jonas Valanianas ~ -020 190  -056 -1.02 024 020 180  -1.04 161  -1.65
Corey Kispert -038 -086 -130 -038 -104 094 -039 011 028 -070
Alexandre Sarr -057 089 -065 -038 258 079 -094 -114 -146 089
Carlton Carrington ~ -1.05  -059 146 069  -061 -0.10 -061 077 -002 065

Kyshawn George -129  -052 -010 -038 024 109 -142 098 -072 -141

Tabel 3. Visualisasi Data Setelah Normalisasi dengan
Metode z-score

Data tersebut akan diubah formatnya menjadi matriks
ukuran 16x10. Komponen kolom pada matriks meliputi
data statistik yang telah dinormalisasi dan komponen
baris pada matriks meliputi data tiap pemain. Visualisasi
matriks terkait data yang sudah divisualisasi adalah
sebagai berikut.

22 -166 192 219 -019 -233 0.02 199 104 051

0.82 055 —-0.84 -1.02 -0.61 -0.84 —0.35 -0.58 —1.22 0.75

05 —012 0.08 —06 —0.61 035 14 0.86 094 —0.33
—0.04 042 —0.01 091 002 -01 048 001 -045 1.29

—0.2 1.9 —0.56 —1.02 024 0.2 18 —-1.04 1.61 -1.65
—0.38 —0.86 -1.3 —0.38 —-1.04 094 -039 011 028 —0.7
—0.57 0.89 —0.65 —0.38 2.58 079 —-094 -1.14 —-1.46 0.89
-1.05 —0.59 1.46 0.69 —061 -0.1 -0.61 0.77 -0.02 0.65
-129 —0.52 -01 -0.38 024 109 -142 -098 —0.72 —141

Gambar 4. Matriks Ukuran 9x10 Berisi Data Setelah
Normalisasi

B.  Penerapan SVD

Matriks yang sudah berisi data pemain yang telah
dinormalisasi kemudian dilakukan proses SVD dengan
rumus yang telah disebutkan di atas. Hasil matriks X
berukuran 9x9 untuk mempermudah perhitungan dengan
matriks U. Hal tersebut tidak mempengaruhi perhitungan
karena baris terakhir dari matriks ¥ merupakan nilai 0.
Berikut visualisasi dari hasil dekomposisi matriks tersebut
dengan SVD.

079 -0.05 —0.11 -0.15 —-046 004 009 0.04 0.33
—-0.09 -0.12 -0.30 0.74 -0.14 -043 -0.15 0.02 0.33
009 040 003 008 021 037 -064 —0.35 0.33
0.07 -0.14 —0.27 002 050 013 057 —044 0.33
U= |-027 068 -026 -033 —-0.10 -028 0.21 020 0.33
—0.11 012 048 036 —0.06 047 033 041 0.33
—0.38 -049 —-040 -0.30 —-0.15 0.36 . .38
019 -021 030 -0.22 055 —040 —021 0.39 0.33
—0.29 -0.19 053 -0.20 -0.35 —0.25 0.02

Gambar 5. Matriks U

6.39 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 4.57 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 3.54 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 2.70 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
¥ = |0.00 0.00 0.00 0.00 2.08 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.61 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.09 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.55 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Gambar 6. Matriks X

044 027 032 035 0.29 0.43  0.30 0.09 0.28
0.13 046 038 0.15 0.38 -0.19 -0.36 0.50 0.18
0.16  0.06 0.03 025 022 011 0.09 0.28 0.57
0.26  0.11 0.05 0.63 0.23  0.02 0.18 -0.18 -0.45
0.17 -0.22 0.50 0.06 0.31 0.28  0.66 0.14 -0.19
0.14  0.10 0.07 0.33 -0.49 -0.30 -0.24 -054 -0.20
0.25 0.05 0.32 0.29 0.25 0.58 0.01  0.15 0.43
0.35  0.05 0.49 -0.18 -0.33 -0.22 047 044 0.18
0.63  0.48 0.08 0.29 0.38 -0.23 0.05 0.13 0.26
0.00 000 0.0 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00

Gambar 7. Matriks VT

VT =
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C. Reduksi dengan Identifikasi Komponen Utama

Proses reduksi matriks disini bertujuan untuk
membuat data lebih sederhana. Reduksi disini
menggunakan metode variansi matriks yang mana
hanya diambil 90-95% variansi data dari matriks.
Persentase variansi ini dihitung dengan membagi tiap
nilai singular kuadrat dibagi variansi total. Variansi
total didapatkan dari jumlah semua singular kuadrat.
Visualisasi rumusnya seperti ini.

2
o,
i

™M =

i

Persentase Variansi =

2
o.
i

M =

i=1
k : Jumlah komponen yang harus dipilih
r : Jumlah nilai singular

Pada penelitian kali ini, jumlah komponen yang
dipilih adalah empat karena berdasarkan nilai singular
yang didapatkan, empat komponen telah mencapai
nilai 90.65%. Dikarenakan komponen yang digunakan
hanya empat, maka matriks U dan matriks ¥ direduksi
menjadi hanya memiliki empat kolom. Berikut
visualisasi dari matriks U dan matriks £ yang telah
direduksi.

[079 —0.05 —0.11 —0.15
—0.09 —0.12 —0.30 0.74
0.09 0.0 0.03 0.08
0.07 014 —0.27 0.02
U=|-027 0.68 —0.26 —0.33

—0.11  0.12 0.48 0.36

—0.38 —0.49 -0.40 -0.30
019 -0.21 030 —0.22
|—-0.29 —0.19 0.53 —0.20

Gambar 8. Matriks U Setelah Reduksi

6.39 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 4.57 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 3.54 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 2.70 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Gambar 9. Matriks X Setelah Reduksi

Setelah proses reduksi, dilakukan operasi perkalian
matriks antara matriks U dan matriks X yang telah
direduksi. Perkalian kedua matriks tersebut akan
menghasilkan matriks A proyeksi. Matriks ini akan
diproses ke tahap selanjutnya. Visualisasi dari hasil
perkalian kedua matriks ini adalah sebagai berikut.

5.0481 -0.2285 -0.3894 -0.405
-0.5751 -1.062
0.5751 0.1062
0.4473 - -0.9558
-1.7253 -0.9204 -0.891
-0.7029 1.6992
-2.4282 -2.2393 -1.416 -0.81
1.2141 - 1.062 -
-1.8531 1.8762 -0.54

Gambar 10. Matriks A Proyeksi Setelah Reduksi

o

coocoococooo

oo ococooooo
oo ococooooo
coocoococoooo
(= =R = == =R — Iy ]

D. Hitung Kontribusi Relatif

Hasil dari matriks A proyeksi dihitung dengan
kontribusi relatif. Kontribusi relatif dihitung dengan
panjang vektor per baris dari matriks A proyeksi dibagi
dengan total panjang vektor dari semua baris vektor.
Visualisasi rumus dari kontribusi relatif ini adalah sebagai

berikut.

P

Kontribusi Relatif = x 100%

m

Zp)

|pi| : Panjang vektor pemain per pemain

m
|pj| : Total panjang vektor dari semua pemain
j=1

J

Setelah proses ini dilakukan maka akan didapatkan

persentase  kontribusi pemain terhadap tim dan
divisualisasikan dengan tabel sebagai berikut.
Player Contribution (%)
Jordan Poole 14.14
Kyle Kuzma 1408
Malcolm Brogdon 727
Bilal Coulibaly 543
Jonas Valandianas 1471
Corey Kispert 1082
Alexandre Sarr 13.84
Carlton Carrington 8.20
Kyshawn George 11.52

Tabel 4. Visualisasi Hasil Kontribusi Tiap
Pemain

Berdasarkan hasil visualisasi tersebut, persentase
kontribusi pemain yang dihasilkan oleh metode singular
value decomposition (SVD) sesuai dengan statistik tiap
pemain dari Washington Wizards. Pemain dengan
kontribusi  tertinggi sebesar 14.71% yaitu Jonas
Valancilinas. Berdasarkan statistik yang ada, Jonas
Valanditinas memiliki poin per pertandingan cukup tinggi,
lalu memiliki persentase tembakan masuk yang cukup
tinggi juga, selain itu komponen bertahan seperti
rebounds, steals, dan blocks yang bisa dibilang cukup
tinggi daripada pemain lainnya. Pemain dengan
persentase  kontribusi paling rendah adalah Bilal
Coulibaly dengan persentase kontribusi sebesar 5.43%.
Berdasarkan statistik yang ada, Bilal Coulibaly memang
memiliki beberapa komponen statistik yang cukup tinggi,
namun ia sangat kurang pada komponen (+/-) yaitu -14.
Hal itu mengindikasikan bahwa saat dia di lapangan maka
Washington Wizards rata-rata kehilangan 14 poin.

Analisis lainnya dari hasil persentase performa tiap
pemain Washington Wizards di atas, bisa dilihat bahwa
terdapat variasi persentase kontribusi sembilan pemain
Washington Wizards dengan menit bermain di atas
rata-rata. Hal tersebut mungkin menjadi salah satu
kurangnya performa tim Washington Wizards yang sangat
kurang dibandingkan tim-tim lainnya.

V. IMPLEMENTASI

Pada penelitian kali ini, penulis melakukan
implementasi penelitian ini dengan program berbahasa
python. Program dibuat sesuai dengan tahapan analisis
yang telah dijelaskan diatas dengan sedikit penambahan
fitur untuk mempermudah proses pemasukan data.
Berikut kode implementasi tersebut yang akan dijelaskan
per bagian.
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A. Input Data

import numpy as np
import pandas as pd

# 1. Memuat Data dari File CSV
PathFile = r"D:\\Algeo\\Makalah\\Cavs_Stats.csv"
DataFrame = pd.read_csv(PathFile)

# Ambil nama pemain dan statistik
NamaPemain = DataFrame["Player"].values
Statistik = DataFrame.columns[1:]

# Filter data: hanya pemain dengan menit per pertand
ingan di atas rata-rata

RataRataMenit = DataFrame["Min"].mean()
DataFrameTersaring = DataFrame[DataFrame["Min"] >
RataRataMenit]

# Kolom yang digunakan untuk matriks

KolomDipilih = ["PTS", "REB", "AST", "STL", "BLK",
“TOV", "FG%", "3P%", "FT%", "+/-"]

NamaPemain = DataFrameTersaring["Player"].values
Statistik = KolomDipilih

DataTersaring = DataFrameTersaring[KolomDipilih].
values

# Membalik tanda untuk statistik buruk (TOV dan +/-
negatif jadi positif)
DataTersaring[:, KolomDipilih.index("TOV")] *= -1

Gambar 11. Bagian Kode Input Data

Pada kode tersebut, kode menerima input file dalam
format csv. File yang sudah dimasukkan akan diambil
nama pemain dan statistiknya. Setelah itu, data akan
disaring berdasarkan pemain yang memiliki rata-rata
menit bermain diatas rata-rata menit bermain timnya.
Kemudian data tersebut akan disaring lagi terkhusus
untuk komponen statistik points, rebounds, assists, steals,
blocks, turnovers, persentase tembakan berhasil masuk,
persentase tembakan tiga poin yang berhasil masuk,
persentase tembakan bebas yang berhasil masuk, dan hasil
(+/-). Tidak lupa juga untuk mengalikan komponen TOV
dengan -1 karena TOV merupakan salah satu komponen
negatif.

B. Normalisasi Data

# Normalisasi Data (z-score normalization)
RataRataData = np.mean(DataTersaring, axis=0)
StandarDeviasiData = np.std(DataTersaring, axis=0)
DataTernormalisasi = (DataTersaring - RataRataData
) / StandarDeviasiData

# Menampilkan data hasil matriks normalisasi
DataFrameNormalisasi = pd.DataFrame(
DataTernormalisasi, index=NamaPemain, columns=
Statistik)

print("Data setelah normalisasi (z-score):")
print(DataFrameNormalisasi.to_string(float_ format=
"%.2f"))

Gambar 12. Bagian Kode Normalisasi Data

Pada kode tersebut, data yang sudah melewati tahap
penyaringan akan dinormalisasi. Normalisasi data tersebut
menggunakan metode z-score. Data yang sudah
dinormalisasi akan ditampilkan dalam terminal dalam
bentuk matriks. Berikut output yang dihasilkan.

Data setelah normalisasi (z-score)

PTS REB AST STL BLK TOV FG% 3pP% FT% +/-
.73 ©.02 0.67 1.81 -0.54 -1.04 -0.45 0.33 0.51 -0.02
Darius Garland .21 -8.74 2.25 0.87 -0.54 -1.68 ©.64 0.73 1.31 0.07

Donovan Mitchell 1
1

Evan Mobley 9.83 1.54 -8.07 ©.56 2.25 -1.17 ©.73 -0.17 .57 1.29
Q
-0

Jarrett Allen .26 2,01 -0.64 -0.07 1.32 0.24 2.30 -2.62 -0.92 -0.63
Caris Levert .20 -0.61 ©.84 -0.07 -0.98 0.11 ©.40 ©.95 ©0.12 1.95
Georges Niang -9.73 -0.24 -0.92 -1.64 -90.78 0.24 -0.70 -0.14 -0.24 -8.49
Ssam Merrill -8.93 -08.97 -0.75 -1.32 -90.78 1.01 -1.65 ©0.13 0.86 -1.24
Isaac Okoro -1.85 -0.77 -0.64 -0.38 -0.54 1.14 -0.17 ©.74 -0.85 -1.15
Dean Wade -1.12 -0.14 -0.75 ©.24 -90.31 1.14 -1.89 0.05 -2.27 .21

Gambar 13. Output Terminal Normalisasi Data

C. Dekomposisi SVD

# Dekomposisi SVD
MatriksU, NilaiSingular, MatriksVT = np.linalg.svd(
DataTernormalisasi, full_matrices=False)

# Menampilkan matriks hasil dekomposisi SVD
print("\nMatriks U:")

print(pd.DataFrame(MatriksU, index=NamaPemain,
columns=[f"PC{i+1}" for i in range(MatriksU.shape[l
1 1) .to_string(float_format="%.2f"))

print("\nMatriks Sigma (Nilai Singular):")
print(pd.DataFrame(np.diag(NilaiSingular), columns=[
f"PC{i+1}" for i in range(len(NilaiSingular))],
index=[f"PC{i+1}" for i in range(len(NilaiSingular
))1).to_string(float_format="%.2f"))

print("\nMatriks vT:")
print(pd.DataFrame(MatriksVT, columns=Statistik,
index=[f"PC{i+1}" for i in range(MatriksVT.shape[®@
1) .to_string(float_format="%.2f"))

Gambar 14. Bagian Kode Dekomposisi SVD

Pada kode tersebut, data yang sudah dinormalisasi akan
didekomposisi menggunakan matriks SVD. Matriks hasil
dekomposisi akan ditampilkan ke terminal. Hasil dari
matriks pada visualisasi akan terdapat beberapa
perbedaan, seperti matriks ¥ yang berukuran 9x9 dan
matriks VT yang berukuran 9x10. Hal itu dikarenakan
library python yang digunakan menggunakan memori
lebih efisien pada programnya. Walaupun demikian, hal
ini tidak mempengaruhi perhitungan. Hasil oufput dari
kode tersebut adalah sebagai berikut.

Matriks U:

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 PC9
Donovan Mitchell ©.38 ©.30 -0.88 ©.57 -0.23 ©0.87 -0.47 0.30 -9.33
Darius Garland ©.36 ©.50 -0.28 ©0.01 ©.28 ©.87 0.51 -0.20 -0.33

Evan Mobley 9.46 -0.25 ©.27 -0.28 -0.58 -0.29 0.20 -0.03 -0.33
Jarrett Allen 9.24 -0.74 -0.29 0.13 0.40 0.11 -9.10 -9.06 -0.33
Caris LeVert 0.08 ©.21 ©.43 -0.53 ©.43 0.09 -0.41 0.13 -0.33
Georges Niang -0.32 -0.04 -0.18 -0.22 -0.25 0.60 ©.28 ©0.46 -0.33
Sam Merrill -0.39 ©.08 -0.45 -0.24 -6.25 -0.18 -0.38 -0.47 -0.33
Isaac Okoro -0.37 ©.02 -0.00 0.14 ©.22 -0.67 0.25 ©0.42 -0.33
Dean Wade -0.35 -90.08 ©.58 0.42 -8.02 ©0.21 ©0.12 -0.44 -0.33

Gambar 15. Output Terminal Matriks U
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Matriks Sigma:
PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PCe PC7 PCB PCYO

PC1 6.24 ©.00 0.00 0.00 ©.00 0.00 0.00 0.00 0.90
PC2 9.00 5.26 ©.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
PC3 ©.00 ©.00 3.23 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
PCA ©.00 ©.00 9.00 2.58 ©.00 0.00 0.00 0.00 0.90
PC5 ©.00 .00 9.00 ©.90 1.83 0.00 0.00 ©.09 0.90
PC6 9.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.26 0.00 0.09 0.90
PC7 ©.00 0.00 0.00 0.00 ©.00 0.00 0.95 0.090 0.90
PC2 9.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.790 0.00
PCY9 9.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.90
Gambar 16. Output Terminal Matriks X
Matriks vT:

PTS REB  AST  STL BLK  TOV FGk  3P%  FTZ  +/-
PC1 ©.44 ©.27 0.32 0.35 0.29 -0.43 0.30 -9.09 0.28 Q.26
PC2 ©.13 -6.46 0.38 0.15 -0.38 -0.19 -0.36 ©.50 0.18 0.09
PC3 -0.16 ©.06 -0.03 ©.25 ©.22 0.11 -0.09 ©.28 -0.57 0.66
PC4 ©.26 ©.11 -0.05 0.63 -0.23 0©.02 -0.18 -9.18 -0.45 -0.45
PC5 -0.17 -0.22 0.50 ©0.06 -0.31 ©0.28 0.66 -9.14 -0.19 0.02

PC6 ©.14 ©.180 .97 -0.33 -0.49 -0.30 -0.24 -0.54 -0.20 0.38
PC7 -0.25 ©.05 0.32 -0.29 .25 -@.58 @.e1 .15 -2.43 -2.37
PC8 ©.35 ©0.05 -0.49 -0.18 -0.33 -0.22 0.47 0.44 -0.18 @.00
PC9 -0.63 ©0.48 -0.08 0.29 -0.38 -0.23 0.5 0.13 0.26 @.e4

Gambar 17. Output Terminal Matriks V"

D. Identifikasi Komponen Utama Relevan

# Identifikasi komponen utama yang relevan
VariansiDijelaskan = (NilaiSingular ** 2) / np.sum(
NilaiSingular ** 2)

VariansiKumulatif = np.cumsum(VariansiDijelaskan)

print(

"\nVariansi yang dijelaskan oleh setiap komponen uta

ma:"

)

for i, (var, VvarKum) in enumerate(zip(

VariansiDijelaskan, VariansiKumulatif), start=1):
print(f"Komponen {i}: {Var:.2%} (kumulatif: {

VarKum:.2%})")

# Pilih jumlah komponen utama yang relevan
JumlahKomponenRelevan = np.argmax(VariansiKumulatif
>= 0.9) + 1

print(f"\nJumlah komponen utama yang relevan: {
JumlahKomponenRelevan}")

Gambar 18. Bagian Kode Perhitungan Komponen Utama

Kode tersebut akan melakukan identifikasi komponen
utama yang relevan. Komponen utama yang dipilih adalah
komponen dengan persentase diatas 90%. Jika sudah
sampai di 90%, maka proses pencarian akan berhenti dan
menggunakan jumlah komponen utama yang telah
dihitung. Kode ini juga akan mengeluarkan output ke
terminal. Berikut hasil output ke terminal.

variansi yang dijelaskan oleh setiap komponen utama:

Komponen 1: 43.23% (kumulatif: 43.23%)
Komponen 2: 30.78% (kumulatif: 74.e1%)
Komponen 3: 11.57% (kumulatif: 85.58%)
Komponen 4: 7.37% (kumulatif: 92.95%)
Komponen 5: 3.73% (kumulatif: 96.68%)
Komponen 6: 1.76% (kumulatif: 98.44%)
Komponen 7: 1.01% (kumulatif: 99.45%)
Komponen 8: @.55% (kumulatif: 1ee.ee%)
Komponen 9: @.00% (kumulatif: 1e@.00%)

Jumlah komponen utama yang relevan: 4

Gambar 19. Output Terminal Komponen Utama

E. Perhitungan Kontribusi

# Visualisasi kontribusi relatif pemain
MatriksURingkas = MatriksU[:, :JumlahKomponenRelevan
]

Kontribusi = np.linalg.norm(MatriksURingkas, axis=1)
KontribusiRelatif = (Kontribusi / np.sum(Kontribusi
)) * 100

# Membuat DataFrame untuk tabel kontribusi
TabelKontribusi = pd.DataFrame({

“"Nama Pemain®: NamaPemain,

"Kontribusi (%)": KontribusiRelatif

D)

# Menampilkan tabel kontribusi relatif

print(

"\nTabel Kontribusi Relatif Pemain (Total 100%):")
print(TabelKontribusi.to_string(index=False,
float_format="%.2f"))

Gambar 20. Bagian Kode Perhitungan Kontribusi Pemain

Kode tersebut akan menghitung persentase kontribusi
tiap pemain yang. Kode tersebut juga akan mengeluarkan
output kontribusi pemain dalam terminal. Berikut hasil
output kode ke terminal.

Tabel Kontribusi Relatif Pemain (Total 100%):
Nama Pemain Kontribusi (%)

Donovan Mitchell 12.23
Darius Garland 11.48
Evan Mobley 11.10
Jarrett Allen 14,28
Caris Levert 12.19
Georges Niang 7.32
Sam Merrill 11.096
Isaac Okoro 6.75

Dean Wade 132.59

Gambar 20. Output Kontribusi Pemain

VI. KESIMPULAN

Berdasarkan penelitian dan analisis yang telah
dilakukan, dapat disimpulkan bahwa Singular Value

Decomposition (SVD) bisa digunakan untuk analisis

olahraga. @ Pada  penelitian kali ini, penulis
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menggunakannya untuk menganalisis performa tiap
pemain dari tim Washington Wizards dengan rata-rata
menit bermain diatas rata-rata dan pembatasan data pada
musim 2024/2025 sebelum bulan Desember 2024. Hal ini
tidak menutup kemungkinan bahwa data lain ataupun tim
lain bisa digunakan. Selain itu, tahapan analisis yang
sama dengan sedikit modifikasi bisa digunakan untuk
menganalisis data dari olahraga lainnya.

Penulis berharap penelitian lanjutan yang lebih
mendetail baik itu terkait analisis ataupun data statistik
bisa dikembangkan suatu hari. Dengan demikian, SVD
bisa menjadi sebuah metode yang berguna bagi pelatih,
analisis olahraga, dan juga sebagai salah satu metode
pengambilan keputusan.

VIL
Link Repository Kode:

LAMPIRAN

rforman

Link Video:
https://www.youtube.com/watch?v=_AERphndOos
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