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摘　要　随着足球运动全球化程度的不断提升,全球转会市场愈发庞大,然而针对影响转会交易最关键的因素球员身价的深入

模型及应用研究还较为缺乏.以国际足球联合会FIFA的官方球员数据库为研究对象,首先,在区分不同球员位置的前提下,
运用BoxＧCox变换、FＧScore特征选择等方法对原始数据集进行特征处理;其次,通过 XGBoost构建球员身价预测模型,并与

RandomForest,Adaboost,GBDT,SVR等主流机器学习算法进行１０折交叉验证实验对比,证明了 XGBoost模型在R２,MAE,

RMSE 这３项指标上的性能优势;最后,在身价预测模型的基础上,融合SHAP框架分析不同位置影响球员身价的重要因素,
为球员身价评估、身价对比分析、球员训练策略制定等场景提供决策支持.
关键词:机器学习;球员身价预测;训练策略;XGBoost算法;SHAP值
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Abstract　Withtheincreasingglobalizationoffootball,theglobalplayertransfermarketisbecomingmoreandmoreprosperous．
However,asthemostimportantfactoraffectingplayertransfertransaction,theplayer’stransfervaluelacksinＧdepthmodeland
applicationresearch．Inthispaper,theFIFA’sofficialplayerdatabaseistakenastheresearchobject．Firstly,onthepremiseof
distinguishingdifferentplayerpositions,BoxＧCoxtransformation,FＧScorefeatureselection,etc．areusedtoperformfeatureproＧ
cessingontheoriginaldataset．Secondly,theplayervaluepredictionmodelisconstructedbyXGBoost,andcomparedwiththe
mainmachinelearningalgorithmssuchasrandomforest,AdaBoost,GBDTandSVRfor１０Ｇfoldcrossvalidationexperiments．ExＧ
perimentalresultsprovethattheXGBoostmodelhasaperformanceadvantageovertheexistingmodelsontheindicatorsofR２,

MAEandRMSE．Finally,onthebasisofconstructingthevaluepredictionmodel,thispaperintegratestheSHAPframeworkto
analyzetheimportantfactorsaffectingtheplayers’valuescoreindifferentpositions,andprovidesdecisionsupportforsomesceＧ
narios,suchasplayer’svaluescoreevaluation,comparativeanalysis,andtrainingstrategyformulation,etc．
Keywords　Machinelearning,Player’svalueprediction,Trainingstrategy,XGBoostalgorithm,SHAPvalue

　

１　引言

自１８６３年１０月２６日世界上第一个正式足球组织在

英国伦敦成立以来,足球运动以惊人的发展速度遍布全世界,

激烈对抗的竞争性、令人叹为观止的观赏性及默契配合的灵

巧性,让足球运动在世界范围内收获了巨大的关注与喜爱.
据荷兰 KPMG 机构统计[１],综合 Facebook,Ins,Twitter及

YouTube四大国际社交平台的粉丝数,欧洲冠军联赛以１４．１



亿粉丝数,位列全球十大体育赛事粉丝数量排名榜单的第一,
而榜单的第三至第五位分别为英国足球超级联赛、西班牙足

球甲级联赛与FIFA世界杯.

足球运动凭借优良的赛事氛围、极高的商业化运作、普及

度较高等特点,现已成为世界第一大体育运动;同时,足球在

学术界的受关注度也不断攀升.由于职业足球联赛必然涉及

球员的交易转会,各大职业足球联赛的不断进步使得当今世

界足坛的转会市场有了新的特点:一方面,球员身价普遍呈现

几何式的增长;另一方面,世界各大知名财团竞相收购顶级联

赛俱乐部.自２０１０年１０月起,国际足联成员协会俱乐部的

所有职业球员转会均需通过国际足联转会系统进行登记,使
得足球转会交易市场也愈发系统化和完善.据国际足联的最

新报告[２]显示,２０２０年全球转会市场共记录了１７０７７次男子

职业足球运动员的转会,涉及４１７８家俱乐部和１８７个足协,

并涉及了来自１８０个不同国家的１４４３２名球员.然而,在以

机器学习为核心技术的人工智能、无人驾驶、机器翻译、语音

识别等领域大放异彩的今天,利用机器学习对足球进行的研

究,仅仅集中在比赛结果预测、比赛视频语义分析、技战术动

作效用及质量分析这几个方面.特别是在国际转会市场交易

如此频繁的背景下,球员身价作为影响转会交易最关键的因

素,由于缺乏深入的模型及应用方面的研究,导致基于已有的

相关工作无法解答如下几个与球员身价相关的问题.

问题１:影响球员身价的主要因素是什么? 不同位置之

间是否存在差异?

问题２:某球员如何制定针对性的训练项目,以在提高关

键技术能力的同时快速提升身价估值?

问题３:同为亚洲顶级球员的中国球员武磊,怎样才能获

得与韩国球员孙兴慜一样在更高水平联赛中踢球的机会?

问题４:对于不同位置球员能力值的提升,其身价会有怎

样的变化?

上述仅仅举例了几个常见的问题,已有关于球员身价预

测相关的研究,大多仅简单分析了影响球员身价的因素,无法

回答或解决的问题还有很多.为解决以上问题,本文以国际足

球联合会全球范围内注册球员的各项技术能力值及身价数据

为研究对象,在特征工程的基础上通过XGBoost集成算法构建

球员身价预测模型,并将模型与已有研究以及其他主流机器学

习算法进行对比分析,以验证XGBoost模型的有效性.在模型

构建的基础上,融合SHAP框架分析不同位置影响球员身价的

重要因素,并以武磊、孙兴慜等球员为例,展示了模型在球员身

价评估、身价对比分析、球员训练策略制定等场景的应用.

２　相关研究

足球比赛时间长且攻防对阵瞬息万变,跌宕起伏的进程

吸引着球迷的狂热关注,同时也吸引了不少学者利用机器学

习对其进行深入研究.然而,目前利用机器学习算法对足球

进行研究主要集中在比赛结果预测[３Ｇ５]、比赛视频语义分

析[６Ｇ８]、技战术动作效用及质量分析[９Ｇ１１]这几个方面,针对球

员身价预测的相关研究相对较少.在国际转会市场交易如此

频繁的背景下,本文将影响转会交易最为关键的球员身价作

为本文的研究对象.目前,针对球员身价预测方面的相关研

究,按照构建预测模型建立的方法进行分类,主要分为基于

传统统计学方法以及基于机器学习方法两大类.
针对球员身价预测及其影响因素分析的早期研究以传统

统计学方法和计量经济学方法为主.例如,Herm 等[１２]提出

了一种基于集体智慧方法(CrowdWisdom)的职业足球运动

员身价估值的方法,该方法为球员的转会交易费用的计算提

供了参考;Scelles等[１３]从经济学的角度研究了２００５－２０１３
赛季期间,影响欧洲足球俱乐部价值的因素,研究结果表明,

球员身价估值、俱乐部营业收入和所有权类型是影响俱乐部

价值的重要因素;Wan[１４]对２０１６赛季中超联赛球员的身价

及转会费做了简单的统计分析,其主要研究了国内球员转会

市场的现状,但未考虑球员各项技术能力指标对其身价的影

响;Rossetti等[１５]运用聚类分析方法,研究了不同俱乐部针对

球员转会的不同管理策略,并对球员转会对球队战绩的影响

进行了分析;Chen[１６]通过选取反映球员能力属性、球员影响

力的不同指标,运用相关分析与回归模型构建中超联赛注册

球员身价预测的回归方程,预测了中超联赛２７５名前锋球员

的身价,但其研究的样本量较小且球员特征选取较少;Ye
等[１７]基于基尼系数的构建与计算,研究了２０１５赛季中超球

员的身价差距,为中超联赛的管理模式提供了一定的对策建

议;Oliver等[１８]将球员特征划分为基础技术属性、临场表现

及场外影响力 ３个类别,构建回归模型以预测球员身价;

Prabhnoor等[１９]研究了足球运动员的场外受欢迎程度以及赛

事临场表现对其市场价值评估的贡献;Kirschstein等[２０]研究

了球员的具体技术能力值对其市场价值的影响,选取了２８个

反映球员能力的指标,并运用多元统计分析方法及稳健回归

分析了４９３个球员的市场价值,研究结果表明明星球员的身

价易被高估.

随着计算机技术及机器学习算法的发展,有研究者开始

运用多 种 机 器 学 习 算 法 构 建 球 员 身 价 预 测 模 型.例 如,

Zhao[２１]应用复杂网络理论构建足球运动员的转会网络图,并
在此基础上通过 GBDT算法构建球员身价的预测模型,其研

究结果表明,球员转会网络图对文献[１２]中提出的基于集体

智慧的足球运动员身价估值方法具有一定的补充作用;Iman
等[２２]提出了一种将粒子群优化算法与支持向量机回归算法

(SupportVectorRegression,SVR)相结合的混合回归方法,

用于建立预测模型以估算转会市场球员的价值;Huo[２３]将无

线传感器网络用于感知球员在场上的表现并记录各种评估指

标数据,最终运用贝叶斯算法建立球员的身价预测模型.

本文与已有研究的不同之处在于:１)数据源及预测模型

构建方法不同,即在 FIFA 官方权威数据集的基础上,通过

XGBoost算法建立了相比已有工作性能更加优异的预测模

型;２)区分球员位置的身价影响因素分析,即在基于 SHAP
框架提升身价估值模型可解释性的同时,针对不同位置的球

员身价影响因素进行分析;３)模型具备落地价值,即通过真实

的应用示例,展示了本文模型在球员身价评估、身价对比分

析、球员训练策略制定等实际场景的应用价值.

３　球员身价预测模型的构建

３．１　身价预测模型的构建及其应用总体流程

球员的身价预测模型构建及应用流程如图１所示,具体

包括以下几个主要步骤.
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(１)原始数据获取:本文通过 Python爬虫从 FIFA(国际

足球联合会)的球员数据库网站１)获取球员身价值及技术能

力值等原始数据.
(２)数据预处理及特征工程:检查并处理原始数据中的缺

失值、异常值,进行特征转换、不同位置球员区分等工作,再运

用简单相关性分析、相关性热力图及 FＧScore方法进行特征

选择.

(３)构建身价预测模型:通过 XGBoost构建球员身价预

测模型,并进行１０折交叉验证、超参数调优等工作,结合相应

算法评价指标获得最优的模型架构.
(４)基于球员身价预测模型的应用:首先,结合SHAP模

型分析不同位置影响身价估值的主要因素;其次,将模型应用

到球员身价评估、身价对比分析、针对性训练策略制定等实际

场景.

图１　球员身价预测模型构建及应用流程图

Fig．１　Flowchartofconstructionandapplicationofplayervaluepredictionmodel

１)https://sofifa．com/

３．２　基于XGBoost的身价预测建模过程

基于 XGBoost算法构建球员身价预测模型,设球员数据

集为 X(包括球员技术能力值、出生日期、所属俱乐部等特

征),Y 为球员身价值(单位为万欧元),给定n个样本(表示n
名球员)、m 个特征的训练数据集为D＝{(x１,y１),􀆺,(xn,

yn)},其中xi＝(x(１)
i ,􀆺,x(m)

i ).将训练集样本数据输入 XGＧ

Boost算法进行训练.XGBoost是由 Chen等[２４]开源的机器

学习项目,其高效实现了梯度提升决策树(GradientBoosting
DecisionTree,GBDT)算法并做了许多改进,在多个领域得到

广泛应用并取得了良好的效果[２５Ｇ２６].XGBoost算法的本质是

Boosting迭代方法,涉及加法模型(强评估器由一系列弱评估

器线性相加而成)和前向分布算法(下一轮迭代产生的新的评

估器是在上一轮的基础上训练得到的)两个关键部分.作为

GBDT算法的改进,XGBoost算法将目标函数二阶泰勒展开,

保留了更多有关目标函数的信息,并加入正则项以避免过拟

合.XGBoost的核心思想如下.

XGBoost利用前向分布算法学习到包含k个基评估器

(模型)的加法模型,fk 为第k 个基评估器,yi 为第i个球员

样本xi 的身价预测值,其表达式如下:

yi＝∑
k

t＝１
ft(xi) (１)

损失函数反映真实值和预测值之间的差异,n为样本数

量,目标函数由传统损失函数l及抑制模型复杂度的正则项

Ω 组成,yi 为球员身价真实值,yi 为模型的预测输出.球员

身价预测模型训练过程中的损失函数如式(２)所示:

Obj＝∑
n

i＝１
l(yi,yi)＋∑

k

t＝１
Ω(fi) (２)

作为前向分布算法,XGBoost通过贪心算法来寻找局部

最优解,通过每一轮迭代来寻找使损失函数降低最多的树结

构,在第t轮迭代中,对第i个球员样本xi 的身价预测值为:

yt
i＝yt－１

i ＋ft(xi) (３)

其中,ft(xi)为迭代需要新加入的基评估器,因此,将目标函

数改写为:

Obj＝∑
n

i＝１
l(yi,yt－１

i ＋ft(xi))＋Ω(ft) (４)

此时最优化目标函数即求得ft(xi),对目标函数进行二

阶泰勒展开,gi,hi 分别为损失函数对前t－１轮迭代得到的

球员身价预测值yt－１
i 所求的一阶及二阶导数,并将第t轮迭

代的常数项l(yi,yt－１
i )移除得到式(５):

Obj＝∑
n

i＝１
(gift(xi)＋１

２hif２
t(xi))＋Ω(ft) (５)

XGBoost算法引入叶子节点分数ωq 来代表每个叶子节

点上的预测值,q(x)表示样本落入的具体叶子节点,则ωq(x)

代表每个样本的预测值,即可以将ft(x)转换为ωq(x).定义

树模型的复杂度Ω(ft)与叶子节点j的样本集合Ij,其表达

式为:

Ω(ft)＝γT＋１
２λ∑

T

j＝１
ω２

j (６)

Ij＝{i|q(xi)＝j} (７)

将样本集合改写为叶子节点集合,设 Gj＝ ∑
i∈Ij

gi,Hj＝

∑
i∈Ij

hi 得到新的目标函数,如式(８)所示:

Obj＝∑
T

j＝１
[Gjωj＋１

２
(Hj＋λ)ω２

j]＋γT (８)

在式(９)中,需要预测的值ω不确定,令目标函数一阶导

数值为０,求得叶子节点j对应的值,并得到目标函数的最小

值,如式(１０)所示:
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ω∗
j ＝－ Gj

Hj＋λ
(９)

Obj＝－１
２ ∑

T

j＝１
　 G２

j

Hj＋λ＋γT (１０)

３．３　融合SHAP的模型可解释性

SHAP是由 Lundberg等[２７]于２０１７年在合作博弈论启

发下构建的一个加性的解释模型,其核心是计算每个特征的

ShapValues,以此来反映特征对整个模型的预测能力的贡献

程度.SHAP将模型的预测值解释为每个输入特征的归因值

(ShapValues)之和,即:

y＝f０＋∑
M

i＝１
fi (１１)

其中,y为模型预测值,fi 为每个特征所对应的归因值,

f０ 是所有训练样本的预测均值.SHAP针对 XGBoost算法

做了ShapValues与模型预测值的关系转换,如式(１２)所示:

ln
y

１－y
＝fo＋∑

M

i＝１
fi (１２)

传统方法FeatureImportance可以直观地反映出特征的

重要性,但无法判断特征与最终预测结果的关系.SHAP使

用特征归因方法计算特征的归因值,可以反映出每个特征对

最终预测值的影响,并且可以表现出影响的正负性,增加了模

型的可解释性.SHAP提供了强大的数据可视化功能,以展

示模型及预测的解释结果,广泛适用于解释较为复杂的算法

模型.

４　模型评估及其对比分析

４．１　数据预处理

在原始训练数据集方面,本文从 FIFA 官方球员数据库

中,通过Python爬虫获取到２０２０－２０２１赛季全球各大职业

足球联赛中所有注册在籍的球员的最新信息.数据集包括球

员的身价及违约金、所属俱乐部及联赛、个人身体属性及技术

能力值等多项基本信息.而在球员属性信息中,共包括基础、

进攻、技巧、移动、力量、心理、防守、守门及特殊９个类别.将

球员的身价作为标签值,数据集所含部分特征及具体含义如

表１所列.

表１　数据集特征列表

Table１　Datasetfeature

变量名称 均值 方差 变量含义 变量类型

age ２５．１０３３ ２０．３９５４ 年龄 数值型

potential ７１．７４２５ ３６．９６００ 潜力 数值型

reputation １．１０４３ ０．１４４４ 国际知名度 数值型

skill ２．５３８９ ０．３９４２ 技巧动作(能力值) 数值型

pace ６７．７１９５ １２７．３３１９ 速度(能力值) 数值型

shoot ５２．２７７６ １９６．４５７６ 射门(能力值) 数值型

pass ５７．２０５４ １０８．４１８４ 传球(能力值) 数值型

dribble ６２．５２８４ １０５．６９９０ 带球(能力值) 数值型

defend ５１．５０４１ ２６９．２２２８ 防守(能力值) 数值型

physical ６４．８４８５ ９５．３１４５ 身体对抗(能力值) 数值型

crossing ５４．１４７６ １９７．５１２９ 传中(能力值) 数值型

finishing ４９．８３４３ ２６６．５８９５ 完成射门(能力值) 数值型

head_accuracy ５６．９４２２ １３５．３２２０ 头球精度(能力值) 数值型

short_pass ６２．７０３４ ９２．５４９８ 短传(能力值) 数值型

volleys ４６．６４３５ ２１５．３４５２ 凌空球(能力值) 数值型

dribbling ６０．８５６９ １５２．２８９２ 盘带(能力值) 数值型

curve ５１．４２０６ ２２７．６６８０ 弧线(能力值) 数值型

fk_accuracy ４６．２３８８ ２２４．６５１７ 定位球精度(能力值) 数值型

long_pass ５６．０８５３ １５１．４６９０ 长传(能力值) 数值型

ball_control ６３．３０５３ ９９．０２１２ 控制球(能力值) 数值型

agility ６６．５１３２ １５０．１９５８ 灵活性(能力值) 数值型

reactions ６２．１０８８ ７７．３５９４ 反应(能力值) 数值型

shot_power ５９．６２９１ １７６．１９９７ 射门力量(能力值) 数值型

stamina ６６．９６２６ １２９．８３００ 体能(能力值) 数值型

long_shots ５１．１１３９ ２４８．５９７６ 远射(能力值) 数值型

aggression ５９．４１９７ ２０４．７４０１ 侵略性(能力值) 数值型

positon ５４．９８７１ ２１２．０８８６ 位置感(能力值) 数值型

vision ５５．５４４３ １６４．０６５２ 视野(能力值) 数值型

penalties ５１．９６３８ １５４．３４３７ 罚点球(能力值) 数值型

composure ６０．４１１０ １０４．２３３１ 心理素质(能力值) 数值型

ST ５９．８４２５ ８４．５４７２ 球员在影锋位置的能力值 数值型

LR_W ６１．０９３６ ９７．６１９１ 球员在边锋位置的能力值 数值型

CF ６０．７８２１ ９７．１９３４ 球员在中锋位置的能力值 数值型

CAM ６１．０５４９ ９５．３０７０ 球员在前腰位置的能力值 数值型

LR_M ６１．７６８９ ８５．６２６９ 球员在左右中场位置的能力值 数值型

CM ６０．２３４６ ７８．１３２３ 球员在中场位置的能力值 数值型

CDM ５８．７１２８ １０３．７７２４ 球员在后腰位置的能力值 数值型

LR_WB ５９．３８４１ ８２．０５９９ 球员在进攻型边后卫位置的能力值 数值型

LR_B ５８．６５７７ ９２．３９８０ 球员在边后卫位置的能力值 数值型

CB ５７．４５３２ １３９．０８４０ 球员在中后卫位置的能力值 数值型

value ２６１．２５８７ ３２２５８５．２６２９ 市场价值(单位为万欧元) 数值型

　　球员的身价值范围在１~１０５５０万欧元之间,平均身价

为２６１．２５９万欧元,通过概率密度分布图查看球员身价的分

布,如图２(a)所示,呈现较为明显的右偏.为使模型能够更

好地处理数据,本文运用BoxＧCox变换使目标值正态化,变换
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前后的球员身价值分布如图２所示.

(a)球员身价值分布图

(b)BoxＧCox变换后球员身价值分布图

图２　球员身价分布图

Fig．２　Distributionmapofplayers’value

绘制特征相关性热力图对数据集特征进行探索及分析,

热力图中颜色越浅表示两个特征之间相关性越高,颜色越深,

表示两特征之间相关性越高.部分特征与身价标签值的相关

性热力图如图３所示.

图３　部分变量与目标变量(value)热力图

Fig．３　Heatdiagramofpartialvariablesandtargetvariables(value)

运用f_regression得分函数进行特征选择.FＧScore最初

由台湾国立大学的 Chen等[２８]提出,是区别于分类问题算法

评价指标F１_score的一种衡量特征在两类之间分辨能力的

方法,基于此方法可以实现最有效的特征选择.FＧScore越大

说明该特征的辨别能力越强,计算所有特征的 FＧScore并进

行特征选择,部分特征的FＧScore如表２所列.

表２　特征FＧScore重要性值

Table２　FeatureFＧScoreimportancevalue

变量名称 变量解释 FＧScore值

potential 潜力 ８３７３．８４４９５０５６
reputation 国际知名度 １０４８８．８８６４８６７４

skill 技巧动作能力值 ２６０４．９２３３５２４４
pass 传球能力值 ４１３５．５２７２７７９７

dribble 带球能力值 ３６６５．６０４８１０４０
volleys 凌空球能力值 ２１０７．３２８５２３９８
curve 弧线能力值 ２１９２．３９４５２３９５

acceleration 加速度能力值 ４４０．４９１２４４９６
sprint_speed 冲刺速度能力值 ４７４．４２２３０６８９
reactions 反应能力值 ８１１４．４９３０３７２０

shot_power 射门力量能力值 ２４２５．７６４６４６９８
jumping 弹跳能力值 ２０５．９２８０１７８８
stamina 体能能力值 １２７０．８０９００６２５

　　通过特征相关性热力图及计算特征的 FＧScore重要性值

进行特征选择.球员的国际知名度于球员身价的影响最大,

但该特征受多种因素影响,综合性较强,球员难以通过提高个

人技术能力值来直接改变其知名度,因此,将该项特征剔除.

此外,将球员在数据库中的id、球员姓名、所属俱乐部及联赛、

国籍、球衣号码、违约金、合同到期日、周工资等无关特征剔

除,并将球员的出生日期转换为新特征年龄.由于门将位置

球员具有特定的门将扑球、门将开球、门将位置感及门将反应

等特有属性值,与其他位置球员的技术能力属性有较大的区

别,因此将其他位置球员与门将位置球员进行区分.经特征

选择及处理所得到的数据集的样本总量为１６０３２,特征总数

为４０.

４．２　算法评价指标

本文选用决定系数(R２)、平均绝对误差(MAE)、均方根

误差(RMSE)作为衡量模型效果的评价指标.计算公式分别

如式(１３)－式(１５)所示.

R２(y,y)＝１－
∑
n

i＝１
(yi－yi)２

∑
n

i＝１
(yi－y－)２

(１３)

MAE(y,y)＝１
n ∑

n

i＝１
|yi－yi| (１４)

RMSE(y,y)＝ １
n ∑

n

i＝１
(yi－yi)２ (１５)

其中,yi 为样本真实值,yi 为预测值,n为样本数.

决定系数反映因变量的全部变异能通过回归关系被自变

量所解释的比例,R２ 取值在[０,１]之间,决定系数值越大,模

型的效果越好.MAE与 RMSE衡量模型预测值与真实值之

间的差异,两者具有相同的量纲,但 RMSE先对误差平方进

行累加再开方,放大了较大误差之间的差距,相比 MAE,

RMSE 的值更大,较为直接地反应了真实误差.MAE 与

RMSE的值越小,表明模型预测越准确.

４．３　模型训练及对比实验

对原始数据集进行数据预处理及特征工程之后,将数据

集中的特征及标签输入模型,划分为训练集与测试集数据,建

立 XGBoost集成算法模型进行训练,并对测试集数据进行预

测,根据算法评价指标评估模型的表现,再进行超参数调优.

XGBoost算法的重要参数有n_estimators(基评估器的数量)、

learning_rate(学习率)、max_depth(树的最大深度)、objecＧ
tive(损失函数的类型)、subsample(对样本所采样的比例)、

reg_alpha(L１正则项的权重)、reg_lambda(L２正则项的权

重).运用网格搜索方法及绘制学习曲线,获得的最佳超参数

组合为:n_estimators＝５００,learning_rate＝０．１,objective＝

reg:gamma,max_depth＝５,subsample＝１,reg_alpha＝０,

reg_lambda＝１.

运用１０折交叉验证方法进一步对模型超参数调优后的

效果进行评估,结果表明,XGBoost算法的性能表现较好,相

应的算法评价指标结果如表３所列.将本文所采用的 XGＧ

Boost算法与文献[２１]和文献[２２]中采用的 GBDT 算法、支

持向量机回归算法以及主流机器学习算法如 RandomForest
和 Adaboost等 ９ 种算法进行对比分析,对比时 采 用 决 定
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系数、平均绝对误差、均方根误差３组性能指标在１０折交叉

验证集上进行实验,对比结果如表４所列.各算法的重要超

参数配置如表５所列.

表３　交叉验证下 XGBoost算法的预测评价指标结果

Table３　PredictionandevaluationindicatorsofXGBoostalgorithm

withcrossvalidation

评价指标 R２ MAE RMSE
１０折交叉验证次数一 ０．９７９ ２５．５７９ ８５．０３７
１０折交叉验证次数二 ０．９７６ ２５．１４１ ６８．９２７
１０折交叉验证次数三 ０．９８３ ２４．２３９ ６５．７３３
１０折交叉验证次数四 ０．９７７ ２６．５８７ ７８．８６１
１０折交叉验证次数五 ０．９７４ ２８．０１９ ９４．２０４
１０折交叉验证次数六 ０．９５７ ２８．２４３ １２７．４７４
１０折交叉验证次数七 ０．９７９ ２４．０３７ ７１．２６７
１０折交叉验证次数八 ０．９８１ ２４．５８５ ７９．６０１
１０折交叉验证次数九 ０．９４４ ２８．９１１ １２７．０７４
１０折交叉验证次数十 ０．９７８ ２８．４４３ ９６．７９９

均值 ０．９７３ ２６．３７８ ８９．４９８

表４　算法预测评价指标对比结果

Table４　Comparisonofalgorithmpredictionandevaluationindicators

算法 R２ MAE RMSE
XGBoost ０．９７３ ２６．３７８ ８９．４９８

DecisionTreeRegression ０．９０７ ４８．６２９ １６８．２２９
ExtraTreeRegression ０．８７６ ５６．４６９ １８８．５２１

RandomForest ０．９５８ ３０．６６３ １１１．６３１
Bagging ０．９４２ ３３．３８５ １２２．４６３
Adaboost ０．５０２ ３３１．６２５ ３５２．７５９

GBDT[２１] ０．９６３ ４０．４７８ ９６．５４７
LinearRegression ０．５９５ １９５．４６５ ３５３．２７２

SupportVectorRegression(SVR)[２２] ０．１９２ １５８．２３６ ４９９．３６８
KＧNearestNeighbors(KNN) ０．８３２ ７７．２８９ ２２７．１３２

表５　各算法重要超参数配置

Table５　Importanthyperparameterconfigurationforeachalgorithm

算法 算法重要超参数配置

XGBoost n_estimators＝５００,learning_rate＝０．１,max_depth＝５
DecisionTree criterion＝‘mse’,min_samples_split＝２
ExtraTree criterion＝‘mse’

RandomForest n_estimators＝１００
Bagging n_estimators＝３０
Adaboost n_estimators＝５０
GBDT n_estimators＝５０
SVM kernel＝‘rbf’

分析表４中的数据结果可知,本文所选用的 XGBoost算

法具有最优的效果,３项算法评价指标R２,MAE,RMSE 的取

值分别为０．９７３,２６．３７８,８９．４９８,在１０种机器学习算法的对

比结果中拥有最佳的数据集拟合效果且预测最准确.与已有

同类研究中的算法进行对比,文献[２１]中运用的 GBDT算法

不含球员身价预估值,该项特征的模型的R２ 为０．５５.将转

会市场网站的球员身价预估值加入球员特征,所得到的球员

身价预测模型的R２ 为０．８４,相比之下,本文的特征工程方法

及机器学习算法拥有更好的性能表现.与主流机器学习算法

模型相比,XGBoost在３项评价指标上的表现同样最佳.随

机森林、Bagging算法、决策树回归对于数据集也具有不错的

拟合优度,与 XGBoost的差距甚微,而线性回归和支持向量

机算法的R２ 值较低.在指标 MAE 上,XGBoost算法的值最

低,为２６．３７８,随机森林为３０．６６３,线性回归与支持向量机及

Adaboost的效果最差,与 XGBoost的差距较大.对于指标

RMSE,XGBoost同样拥有最好的实际表现,除 GBDT算法与

其较为接近外,其余算法在该项指标上的表现都与 XGBoost
有较大的差距.

综上所述,XGBoost在３项评价指标上的表现效果都优

于其他主流算法,预测效果最理想,可以很好地反映出球员属

性信息与其身价之间的关系.球员的属性特征与身价之间表

现出一种复杂的非线性关系,基于集成方法的 XGBoost,GBＧ

DT和随机森林算法预测的效果较好.XGBoost算法使用二

阶泰勒展开优化目标函数,保留了更多有关目标函数的信息,

并加入了正则项来控制模型的复杂度,以防止过拟合,具有较

好的预测效果.研究结果表明,在进行特征选择及处理的基

础上,相比已有工作,本文模型可以更好地预测球员的身价.

５　球员身价预测模型的应用及分析

５．１　算法特征重要性对比分析

图４给出了运用SHAP模型绘制的球员特征SHAP摘

要图,选取部分重要特征分析其贡献度,可以看出,随机森林

算法在数据集上的表现与 XGBoost算法的差距较小,尤其在

指标 MAE上,XGBoost为２６．９５２,随机森林为３０．６６３,优于

其他算法.分别计算两个算法的特征重要性度,并与SHAP

value进行比较分析,结果如表６所列.

图４　SHAP特征分析摘要图

Fig．４　SummaryofSHAPfeatureanalysis

结合图４及表５的结果可以发现,３种方法对于特征的

重要度排序有略微差异.综合分析可以得出,reactions(反应

能力值)、potential(潜力)、CF(球员在中锋位置能力值)、CB
(球员在中后卫位置能力值)、ball_control(控制球能力值)、

LR_M(球员在左右中场位置能力值)是影响球员身价的关键

因素.reactions(反应能力值)和potential(潜力)在３种算法

进行重要度排序时都排在前两位.具体而言,reactions(反应

能力值)是球员在赛场上的技术动作基础,影响进攻时的传接

球配合、跑位、抢点以及把握进球机会的能力;对于防守,反应

能力会影响球员的卡位、造越位战术、抢断球及拦截能力.

球员训练计划中有专业、系统的针对反应的专项训练,提

高反应能力对于攻防技术动作的提升有极大帮助,也有利

于提高球员的身价.potential(潜力)对于球员身价也具有

重要的影响,这是因为潜力代表球员的天赋及能力提升前

景,球员的潜力值越高,球员本身具有更大的技术能力提

升空间与更广阔的发展前景,球员身价也相应越高.世界

足坛大部分俱乐部都拥有完善的青训系统,以及专业的球

探发掘有潜力的年轻球员,再通过系统的训练让潜力转化

为能力以兑 现 天 赋,潜 力 对 球 员 身 价 的 影 响 与 足 球 转 会
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市场的实际情况相符.CF(球 员 在 中 锋 位 置 能 力 值)、CB
(球员在中后卫位置 能 力 值)、LR_M(球 员 在 左 右 中 场 位

置能力值)的重要程度也反映了球员在场上进攻、组织、防

守的能力对其身价的影响.

表６　XGBoost,RandomForest,SHAP算法的特征重要度对比

Table６　FeatureimportancecomparisonofXGBoost,RandomForestandSHAPalgorithms

排名

１
２
３
４
５
６
７
８
９
１０

XGBFeatureImportance
feature value

reactions(反应能力值) ０．４５１
potential(潜力) ０．１２９

CF(球员在中锋位置能力值) ０．０７６
ball_control(控制球能力值) ０．０７５

CB(球员在中后卫位置能力值) ０．０５６
reputation(国际知名度) ０．０４２

LR_M(球员在左右中场位置能力值) ０．０３８
defend(防守能力值) ０．０２１

age(年龄) ０．０２０
composure(心理素质能力值) ０．０１８

RFFeatureImportance
feature value

reactions(反应能力值) ０．４５７
potential(潜力) ０．２６８

CF(球员在中锋位置能力值) ０．０８２
LR_M(球员在左右中场位置能力值) ０．０４４

CB(球员在中后卫位置能力值) ０．０３６
CAM(球员在前腰位置能力值) ０．０２５
ball_control(控制球能力值) ０．０２２

age(年龄) ０．０１５
ST(球员在影锋位置能力值) ０．００５

LR_W(球员在左右边锋位置能力值) ０．００３

SHAPFeatureImportance
feature value

potential(潜力) ０．６５５
reactions(反应能力值) ０．５２２

age(年龄) ０．１６６
CF(球员在中锋位置能力值) ０．１２３

CB(球员在中后卫位置能力值) ０．０７７
ball_control(控制球能力值) ０．０６２

defend(防守能力值) ０．０５１
LR_M(球员在左右中场位置能力值) ０．０３６

short_pass(短传能力值) ０．０２７
ST(球员在影锋位置能力值) ０．０２６

５．２　不同位置的球员身价影响因素分析

足球赛场有具体的位置区分,不同位置的球员有相应的

技术能力值区别,在各个位置也具有特定的战术倾向及比赛

贡献,如后场球员主要负责防守与拦截,中场球员倾向于进行

组织串联,锋线球员把握进球得分机会.分析不同位置球员

的具体能力值对于其身价的影响,能够为不同球员的身价评

估、身价对比分析、训练策略的制定提供一定的支持.根据球

员位置构建后场位置球员、中场位置球员、锋线位置球员和门

将位置球员４个数据集.其中,门将位置球员与其余球员区

别较大,具有特定的属性,具体特征如表７所列.

通过绘制特征相关性热力图以及计算特征的 FＧScore重

要性度进行特征选择,并基于 XGBoost算法分别建立球员身

价预测模型,对不同位置球员的身价进行预测,再与随机森

林、GBDT和SVM 算法在决定系数、平均绝对误差、均方根

误差３组性能指标上进行对比实验．算法评价指标对比结果

如表８所列.

表７　门将位置球员特定特征列表

Table７　Specificfeaturesofgoalkeeperpositionplayers

变量名称 均值 方差 变量含义 变量类型

diving ６５．３４０７ ６０．０３４２ 门将扑救(能力值) 数值型

handling ６３．０７２１ ５２．５３０１ 门将控球(能力值) 数值型

kicking ６１．７８７６ ５６．６０５５ 门将开球(能力值) 数值型

reflexes ６６．３１９６ ６６．８６０２ 门将反应(能力值) 数值型

speed ３７．７５９５ １１２．８９６５ 门将速度(能力值) 数值型

position ６３．２８６６ ７１．７０３３ 门将位置感(能力值) 数值型

表８　不同位置算法模型预测评价指标对比结果

Table８　Comparisonofpredictionandevaluationindicatorsofdifferentlocationalgorithmmodels

位置
XGBoost

R２ MAE RMSE
RandomForest

R２ MAE RMSE
GBDT

R２ MAE RMSE
SVM

R２ MAE RMSE
门将 ０．９７１ １８．０４７ ８４．３８２ ０．９３３ ２９．０４５ １２２．６３３ ０．９３８ ２９．２１９ １１８．１０１ ０．０１３ １２９．９６３ ４９５．１２３
后场 ０．９６５ ２４．６０９ ７８．２３３ ０．９４３ ２９．６６３ １０４．４５３ ０．９５１ ３５．３８１ ９５．３１３ ０．１９３ １２３．１７８ ４０３．５９７
中场 ０．９６６ ３３．４３５ ８７．６５６ ０．９４２ ４５．９６４ １４３．３２１ ０．９５４ ５１．６０４ １２６．７２６ ０．１７６ １７５．２８３ ５４１．６０１
锋线 ０．９６４ ３８．０８９ １０７．３９２ ０．９４３ ５０．０４３ １５９．７２６ ０．９４３ ５５．２０８ １５２．４３１ ０．１２５ ２０４．３１９ ２２４．００７

　　表８中的结果显示,无论是在门将、后场、中场还是锋线

位置上,相比随机森林、GBDT以及SVM,XGBoost算法在３
组评价指标上都具有最佳表现.结合 SHAP模型应用已建

立的球员身价预测模型,绘制SHAP摘要图,如图５所示,分

析不同位置球员具体特征对其身价的影响.不同位置球员

SHAP特征重要度的排序及对比结果如表９所列.

结合图５及表９可以看出,除potential(潜力)和age(年

龄)外,不同位置球员的具体技术能力值对其身价预测值的影

响有所不同.

(１)对于门将位置球员,reflexes(门将反应能力值)、diＧ

ving(门将扑救能力值)、hangling(门将控球能力值)、position
(门将位置感能力值)对其身价的影响较为显著.具体而言,

门将是球队的最后一道防线,需要快速反应以进行扑救,且门

将的控球和位置感不仅是门将与后卫球员在防守中进行配合

的基础,也能为发掘良好的防守反击机会提供帮助,门将可以

利用开球机会精准寻找到中前场球员,以把握最佳的进攻时

机.因此,门将需要提高反应、扑救、控球及位置感等能力值

来提升自己的身价估值.

(２)对于后场球员,defend(防守能力值)、standing_tackle
(断球能力值)、physical(身体)是较为重要的技术能力属性,

后场球员主要进行防守,需要良好的身体素质以进行对抗、铲

抢、争顶、卡位等防守技术动作,破坏对手的进攻并断球以获

得球权.

(３)对于中场球员,short_pass(短传能力值)、cross(传

中能力值)、positioning(位置感能力值)对其身价预测值有

重要的贡献,中场球员主要进行组织配合,为锋线球员创

造良好的射门机会,同时也帮助后卫球员进行一定程度的

防守和拦截.短传配合、传中球的准确落点以及发现对手

防守漏洞的位置感及视野是中场球员提升身价的必备技

术能力.

(４)对于后场球员,ball_control(控制球能力值)、shoot
(射门能力值)、dribble(带球能力值)对其身价影响较为重要,

１０２廖　彬,等:融合 XGBoost与SHAP模型的足球运动员身价预测及特征分析方法



锋线球员的职责是射门得分,在前场的传控配合、门前把握得

分机会都需要控制足球以及盘带的技术基础.作为一名锋线

球员,若期望获得更高的身价估值,需要不断提升射门、控制

球、盘带技术能力.

(a)门将位置球员SHAP特征分析摘要图 (b)后场球员SHAP特征分析摘要图

(c)中场球员SHAP特征分析摘要图 (d)锋线球员SHAP特征分析摘要图

图５　球员不同位置SHAP特征分析摘要图

Fig．５　SummaryofSHAPfeatureanalysisofplayersindifferentpositions

表９　不同位置球员特征SHAP重要度对比

Table９　FeatureSHAPimportancecomparisonofplayersindifferentpositions

排

名

１

２

３

４

５

６

７

８

门将位置

feature value

reflexes(门将反应能力值) ０．６２２

potential(潜力) ０．５１４

diving(门将扑救能力值) ０．４４５

age(年龄) ０．１４９

hangling(门将控球能力值) ０．１０９

position(门将位置感能力值) ０．１０３

reactions(反应能力值) ０．０７１

kicking(门将开球能力值) ０．０２２

后场位置

feature value

potential(潜力) ０．６０１

defend(防守能力值) ０．５７９

age(年龄) ０．１４７

reactions(反应能力值) ０．０１６

dribble(带球能力值) ０．０８８

standing_tackle(断球能力值) ０．０５９

physical(身体) ０．０５８

ball_control(控制球能力值) ０．０４２

中场位置

feature value

potential(潜力) ０．６３８

ball_control(控制球能力值) ０．６２３

age(年龄) ０．２７１

reactions(反应能力值) ０．１４１

short_pass(短传能力值) ０．０４８

cross(传中能力值) ０．０３６

positioning(位置感能力值) ０．０３４

dribble(带球能力值) ０．０３１

锋线位置

feature value

ball_control(控制球能力值) ０．６２５

potential(潜力) ０．６０５

age(年龄) ０．２３１

reactions(反应能力值) ０．１５５

shoot(射门能力值) ０．１０６

positioning(位置感能力值) ０．０６２

dribble(带球能力值) ０．０４６

pass(传球能力值) ０．０２９

５．３　球员身价评估及对比分析(以武磊与孙兴慜为例)

韩国足球运动员孙兴慜与中国足球运动员武磊都是

亚洲领域内最优秀的锋线球员,孙兴慜在英国足球超级联

赛中的托特纳姆热刺队效力,其身价为６０００万欧元;武磊

在西班牙足球乙级联赛中的皇家西班牙人俱乐部效力,其

身价为１４５０万欧元.两名球员都司职前锋,同为亚洲人,

具有相近的身体素质,且年龄仅相差一岁,但两人的身价

差距较大.此外,孙兴慜所处的英超联赛是世界足坛最顶

级的联赛之一,孙兴慜是球队首发主力,但武磊效力的俱

乐部属于西班牙的二级联赛,武磊也难以占据球队阵容中

的主力位置,获得的出场机会与时间较少.将球员身价预

测模型应用于两名具体球员的身价评估中,对中国球员武

磊制定针对性训练策略,为提高身价估值提供一定的决策

支持.

如图６所示,在SHAP特征分析效应图中,base_value为

球员身价预测模型的目标变量拟合值的均值,即锋线球员身

价的平均值———３１０．６万欧元.红色区域表示该特征对目标

值的贡献为正数,蓝色区域表示该特征对目标值的贡献为负

数.球员孙兴慜的实际身价为６０００万欧元,模型预测值为

６０２２．９６万欧元,除去潜力值与年龄的影响,孙兴慜的 ball_

control(控制球能力值)、reactions(反应能力值)、shoot(射门

能力值)是对其身价预测值贡献最大的前３项特征,且在３项

技术上孙兴慜都具有极高的能力水平,其高达８７的控制球能

力值使其身价增加了１４６１．５５７万欧元.而球员武磊的实际

身价值为１４５０万欧元,预测值为１４１１．７８万欧元,ball_conＧ

trol(控制球能力值)、reactions(反应能力值)对武磊的身价预

测值贡献较大,武磊 ８１的控制球能力值使其身价增加了

５３６．００９万欧元.两名球员的足球运动风格、技术动作倾向

有所不同,导致两者的重要技术能力值及排序略有差异.若

球员武磊想要获得更高的身价估值,继而在转会市场中有

更多选择,增加去高水平联赛踢球的机会与可能性,需要

保持现有技术能力中的控制球能力、赛场视野以及反应能

力,并通过针 对 性 和 系 统 化 的 训 练 提 高 射 门 能 力 和 短 传

能力.
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(a)球员孙兴慜SHAP特征分析效应图 (b)球员武磊SHAP特征分析效应图

图６　不同球员SHAP特征分析效应图(电子版为彩图)

Fig．６　EffectdiagramofSHAPfeatureanalysisofdifferentplayers

５．４　球员训练策略及其身价变化分析

应用身价预测模型为球员进行针对性训练提供决策参考,

在锋线、中场、后场、门将位置上分别选取２名年龄在２７岁及

以下的不同球员,获得其身价真实值、特征真实值,选择一项对

其身价影响较为重要的技术能力值,增加５个单位并由身价预

测模型得到新的身价预测值,身价变化及特征由表１０所列.

表１０　不同位置球员能力变化及身价评估

Table１０　Players’abilitychangesandvaluationsindifferentpositions

身价真实值/
万欧元

feature真实值 feature预测值
身价预测值/

万欧元

身价变化/
万欧元

锋线位置
武磊 １４５０ shoot(射门能力值):７４ shoot(射门能力值):７９ １５１１．６４ ＋６１．６４

拉什福德 ３５５０ composure心理素质(能力值):７３ composure心理素质(能力值):７８ ３６０８．７８ ＋５８．７８

中场位置
贝尔温 ３０００ reactions(反应能力值):８１ reactions(反应能力值):８６ ３０５２．６４ ＋５２．６４
班巴 １４５０ ball_control(控制球能力值):８２ ball_control(控制球能力值):８７ １７５３．６６ ＋３０３．６６

后场位置
阿诺德 ３２００ standing_tackle(断球能力值):８３ standing_tackle(断球能力值):８８ ３２１７．８３ ＋１７．８３

德利赫特 ５０００ reactions(反应能力值):８３ reactions(反应能力值):８８ ５０２６．２７ ＋２６．２７

门将位置
奥纳纳 ２２００ position(门将位置感能力值):７６ position(门将位置感能力值):８１ ２２７５．２９ ＋７５．２９
卢宁 １１００ handling(门将控球能力值):７１ handling门将控球(能力值):７６ １１２３．３９ ＋２３．３９

　　对于锋线球员武磊,由５．３．１节的内容分析可知,若期望

获得更高的身价估值,需要通过针对性的训练来提高射门能

力、短传能力.若其射门能力值由７４提升为７９,武磊把握进

球机会的能力会更加优异,其身价也能增加６１．６４万欧元.

同为锋线球员的拉什福德可通过提升５个单位的心理素质能

力值,获得身价５８．７８万欧元的增长.中场球员班巴的控制

球能力值为８２,在该项技术上已经表现不错,但对于中场球

员而言,需要长时间的传接球配合寻找进攻机会以及化解对

手的紧逼、压迫式防守,控制球能力极为重要.如果班巴通过

训练将该项技术能力提升至８７,其身价可增加３０３．６６万欧

元.年仅１９岁的欧洲金童奖得主中后卫德利赫特有极佳的

成长空间,若其反应能力值提升为８８,其身价可增加２６．２７
万欧元.若门将奥纳纳提升５个单位的门将位置感能力值,

则其门前站位选择以及对出击时机的把握会得到提升,对于

门将的防守及扑救都有一定程度的提高,其身价估值也会相

应增加７５．２９万欧元.

结束语　在国际转会市场交易如此频繁的背景下,球员

身价作为影响转会交易最关键的因素,由于缺乏深入的模型

及应用方面的研究,致使基于已有研究无法回答诸如影响球

员身价的主要因素是什么,且不同位置之间是否存在差异等

与球员身价预测相关的类似问题.本文以国际足球联合会的

官方球员数据为研究对象,首先,在区分不同位置球员的前提

下,运用BoxＧCox变换、FＧScore特征选择等方法进行特征处

理;其次,将特征提取后的数据输入 XGBoost模型进行训练

及预测,并与RandomForest,GBDT,SVR等主流机器学习算

法进行对比分析,对比时采用R２,MAE,RMS３组性能指标

在交叉验证集上进行实验,验证了本文模型的有效性;最后,

结合SHAP模型分析了不同位置影响身价估值的主要因素,

并以武磊、孙兴慜为例,将模型应用到球员身价评估、身价对

比分析、针对性训练策略制定等实际场景中.

由于本文建模数据来自官方组织———国际足球联合会

(FIFA)的球员数据,数据更新周期较长(通常每年更新一

次),使得模型的时效性受到巨大的影响.因此,为了更好地

解决这一问题,下一步工作考虑将球员阶段性表现、赛场外因

素等动态因素引入模型,进一步提高球员身价预测模型的效

果及其应用价值.
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