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Sammanfattning

Syftet med detta arbete ar att ta reda pa vad som kan fa ett bas-
ketlag att né framgang. For att finna svaret pa den fragan kommer jag
undersoka vilka faktorer som under en basketmatch har storst paver-
kan och betydelse for matchresulatet och vilket lag som vinner. Till
mitt forfogande har jag nyttjat ett datamaterial hamtat fran NBA
(National Basketball Association) officiella hemsida bestéendes av al-
la basketmatcher som spelades under NBA-sésongen 2018/2019. Med
hjalp av logistisk regression analyserar jag den bindra responsvariabeln
vinst/forlust och hur den paverkas av ett antal forklarande variabler.
Det visar sig att det inte n6dvéndigvis behovs sarskilt manga variabler
for att tillsammans kunna forklara utfallet i en basketmatch, vilket ger
upphov till manga delade asikter och teorier i fragan. Men en rédtrad
pavisar att ett basketlag bor fokusera pa att framforallt skjuta bra fran
den vanligaste distansen, se till att komma till avslut ofta, ta méanga
offensiva returer samt spela ett aggressivt forsvarspel for att oka sina
chanser till vinst och darmed framgang.

*Postadress: Matematisk statistik, Stockholms universitet, 106 91, Sverige.
E-post: louise_ bohme@hotmail.com. Handledare: Felix Wahl, Mathias Millberg Lindholm,
Kristofer Lindens;jo .
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1 Inledning

Basket dr idag en av de mest populdra sporterna i viarlden och uppskattas ha
ca 825 miljoner foljare runt om i virlden [13]. Men stérst &r kanske sporten i
USA, hemlandet till den hégst rankade basketligan NBA (National Basketball
Association).

Under en match ar det 5 spelare fran varje lag som mots pa planen samtidigt
dédr det lag som lyckas gora flest poéng vinner. Podngsystemet &r baserat pa
vart pa planen du goér mal. 2 podng utdelas da du gor mal inom det sa kallade
korgomradet, medans distansskott (lingre én 6,75m fran korgen) ger 3 poéng.
Blaser domaren straff utdelas 1,2 eller 3 fria kast fran straffkastlinjen dér var-
dera ger 1 poéang. Antalet straffkast som utdelas beror pa spelsituationen.

En match &r indelad i 4 perioder om 12 minuter (effektiv tid), dvs 48 minu-
ter totalt. Om matchen inte &r avgjord inom ordinarie speltid spelas det en
forlingning pa 5 minuter. Skulle matchen fortfarande inte vara avgjord spelas
det ytterligare 5 minuter forlingningstid tills dess att ett lag kan koras som vin-
nare. Grundserien i NBA bestar av 30 lag som &r uppdelade i tva konferenser,
den Ostra konferensen och den Viistra konferensen. Varje lag spelar total 82
matcher, 41 hemmamatcher och 41 bortamatcher, mellan oktober och april dér
de 8 bésta lagen i varje konferens sedan gar vidare till slutspel.

Figur 1: En avspegling av en basketplan dir omradet innanfér 3-poéngslinjen
ar det s.k korgomradet som ger 2 poing per satt skott.

1.1 Syfte & fragestillning

Syftet med mitt arbete &r att framstélla en modell som kan redogéra for vilka
faktorer som har storst inverkan pa utfallet i en basketmatch och vilka faktorer
som tycks spela en mindre roll. Jag utvirderar min modells férmaga genom att
undersoka hur vil den kan prediktera utfallet av en match med hjalp av de
observerade virdena pa de forklarande variablerna. Férhoppningsvis ska detta
kunna leda till ett svar pa fragan vad som krivs for att ett lag ska né framgang.



1.2 Tidigare forskning och undersékningar

Som en konsekvens av sportens populéritet, samt den noggranna och avancerade
statistiken som fors under samtliga NBA matcher, finns det en hel del olika
analyser och tidigare studier inom omradet. Men komplexiteten i sporten ger
upphov till en méngd olika asikter, synvinklar och perspektiv och det verkar inte
finnas nagon studie som fullt enar vérldens basketfantaster. Vissa pastar att ett
lags defensiva handlingar dr de som véger tyngst da ett bra férsvar ger upphov
till fler egna offensiva anfall (possessions) samt att det inte spelar nagon storre
roll om ett lag &r bra pa att gora podng om de inte kan stoppa motstandarna fran
att gora detsamma. Andra menar att ett lag med starka individuella kvalitéer
och skickligheter i det offensiva &r att foredra. En av de mest uppmérksammade
personerna nér det kommer till jakten pa att beskriva framgangar inom basket
ar Dean Oliver, som i sin bok ”Basketball on Paper” 2002 redovisade sin filosofi
om "the four factors” i ett forsok att identifiera hur fyra visentliga strategier
relaterar till framgangsrika resultat. De fyra faktorerna som Oliver bedémer &r
de viktigaste och mest inflytelserika redovisas nedan [10]

1. Effektiv skottprocent (40%)
2. Turnover rate (25%)
3. Offensiv returtagning (20%)
4. Straffkast rate (15%)

Dessa fyra parametrar syftar pa poéngeffektivitet, vikten av att ta hand om
bollen i anfall, ta s& manga returer som mdojligt samt att komma till straffkast-
linjen sa ofta som mgjligt. Oliver menar pa att andra prestationer som ett lag
astadkommer under en match inte &r lika forekommande och sker inte lika fre-
kvent som de fyra nyss ndmda bedrifterna, och darfor ar dessa heller inte lika
betydande for resultatet. Procentsatserna innanfér parenteserna dr de viktade
virdena som representerar den relativa betydelsen for utfallet i en match for
varje faktor (Se avsnitt 2.3.1 fér en vidare forklaring av dessa faktorer). Trots
att denna filosofi fatt stor uppmérksamhet sa dr det manga som #r skeptiska
kring den relativa fordelningen mellan faktorerna och anser att procentsatserna
bér se nagot annorlunda ut [2].

2 Data

I mitt arbete har jag anvint mig av data hiamtad fran NBA:s officiella websida
fran grundserien for sédsongen 2018/2019 [11]. Datan ges i tabellform dér varje
rad representerar ett enskilds lags prestation under en match och kolumnerna
de olika faktorerna som noggrant noteras under varje match.



2.1 Traningsmingd & testmingd

For att minska risken for 6veranpassning i min modell har jag delat in min da-
ta i tva olika méngder, en traningsméngd och en testméngd. Traningsméngden
anvéands i sjilva framtagandet av min modell da det &r denna méingd som min
modell kommer anpassas pa. Testméngden ar den del av datan som min framtag-
na modell sedan appliceras pa for undersoka hur bra modellen tycks forklara ut-
fallet. Det ar alltsa denna méngd som modellens prediktiva formaga utvérderas
pa samt en beddmning av de forklarande variablerna gors. Det ideala &r att an-
talet vinster och forluster i trdningsméingden dr ekvivalenta, da en skillnad kan
komma att himma modellens prediktiva formaga. Jag har dérfor delat upp mitt
datamaterial sa att tréningsméngden bestar utav 614 stycken observationer,
dér hilften av matcherna &r vinster och hélften dr forluster, och detsamma for
testméngden pa 616 stycken observationer. Observationerna i traningsméngden
representerar dven de 614 forsta matcherna pa séisongen, och observationerna i
testméngden de 616 sista matcherna pa sdsongen. Detta for att jag tycker att
det kéinns mer logiskt att ta fram en modell som baseras pa ”historisk data” for
att sedan analysera om denna kan férklara de matcher som spelas i ” framtiden”,
an tviartom eller slumpvis férdelning av observationer.

2.2 Forlangning

Som tidigare ndmnt sa #r matcherna i NBA upplagda pa sadant vis att en match
aldrig kan bli oavgjord, utan férlingningsminuter tillkommer tills dess att ett
lag slutligen kan koras som vinnare. Om det spelas forlingning ger ju detta
sjalvklart upphov till att mer skott hinner skjutas, fler returer kommer att tas,
antalet steals, turnovers och blockar har chans att 6ka jamfort med de som gjor-
des under den ordinarie speltiden. De forklarande variablerna beror alltsa véldigt
starkt pa antalet minuter spelade, och resultatet fran de matcher som avgjorts
pa forlaingning blir alltsa ritt sa vilseledande jamt emot de matcher som av-
gjorts pa ordinarie speltid. Det finns ett par tillvidgagangssiatt man kan tillampa
for kringga denna ”forlédngningsproblematik”. Det forsta, och kanske enklaste,
alternativet &r att utesluta alla matcher som avgjorts pa forléangning fran data-
matrialet. Detta gor dock modellen begrinsad till viss del da den darmed, rent
teoretisk, inte kan sidga nagonting om matcher som inte avslutats pa ordinarie
speltid. En begriansad modell vill man i regel helst undivka sa langt det gar. Av
alla NBA-matcher som spelades under sédsongen 2018-2019 var det dock endast
5% av matcherna som gick till forléingning, sa hade jag valt att f6lja denna me-
tod hade min modell troligtvis inte paverkats sérskillt mycket &nda.

Det andra alternativet ar att anpassa datamaterialet efter antalet spelade match-
minuter genom att dividera alla parametrar med antalet spelade matchminuter.
Pa sa sétt blir inte modellen begriansad pa samma sétt som i alternativet innan.
Att anpassa datamaterialet efter spelade matchminuter ger upphov till virden
pa en annan ”skala” #n tidigare, da parametrarna nu dr representerade per spe-
lad minut och inte per match, vilket kan gora att resultatet kan uppfattas som
nagot mer svartolkat. Detta var nagot jag sjilv upplevde nér jag provade att



tillampa denna metod. For att fa tillbaka mina virden pa ”samma skala” som
tidigare dividerade jag mina parametrar en gang till, denna gang med 48 som
ar antalet spelade minuter under ordinarie matchtid. Pa sa séitt far jag mina
parametrar givna per match igen utan att ha begrénsat modellen.

2.3 Hemmaplan/Bortaplan

Av alla matcher som slutade i vinst under sisongen 2018-2019 visade sig 66.3%
av matcherna vara spelade pa det vinnande lagets hemmaplan.

Pa liknande vis som med matcher spelade pa overtid, sa ar det dven hir svart
att utesluta multikollineart beteende bland variablerna (multikollinearitet be-
skrivs ndrmare i avsnitt 3.8) och det faktum att resterande forklarande variabler
skulle kunna bero pa om matchen dr spelad pa hemmaplan eller inte. Man kan
niamligen l4tt ténka sig att ett lag pa sin hemmaplan far ett psykisk overtag
jimt emot motstandarna da det oftast moter ett storre publikstod, och att de
dédr med har en tendens att prestera béttre. Jag har darfér valt att analysera
matchresultat (det vill siiga vinst eller forlust) utifran hemmalagets perspektiv.
I det hir arbetet anser jag dock att bada lagens prestationer under matchens
gang dr av intresse for att kunna forklara matchresultatet. Jag har déarfor valt
att, for varje rad i min himtade data fran NBAs officiella hemsida, addera
motstandarnas (det vill siga bortalagets) virden for motsvarande parametrar
for att fa ett sant bra helhets intryck av matchbilden som mojligt.

Efter denna anpassning ar det viktigt att podngtera att den modell som kon-
strueras i det hir arbetet nu kommer beskriva utfallet for hemmalaget i en
basketmatch.

2.4 Beskrivning av data

Under en match fors det noggrann och avancerad matchstatistik, bade pa lagniva
och individuell niva, dir jag i det hir arbetet valt att fokusera pa den statistik
som sammanfattar lagens prestation. I tabell 1 redovisas all den matchdata som
registreras per lag under en match.

Jag kommer dock inte anvéinda mig utav alla de redovisade faktorerna i tabell
1 vid framtagandet av mina modeller, utan enbart de mest relevanta fér mitt
syfte. Skottstatistiken for de tre olika poédnggivande distanserna kommer jag
lata sammanfattas av andelen satta skott per distans. Lagens tagna returer
kommer representeras av tva variabler, offensiva returer och defensiva returerna.
Variabeln for det totala antalet tagna returer kommer jag bortse ifran helt da
denna beskrivs av de tva andra nyss ndmna parametrarna. Jag kommer &ven
bortse fran lagens totala antal gjorda poéing, detta eftersom att denna variabel
uppenbarligen avslojar slutresultatet av matchen, vilket &r just det jag vill att
min modell ska kunna beskriva utifran resterande faktorer.

Med hjilp utav statistiken i tabell 1 kan man berikna Dean Olivers ”the four
factors”. Dessa presenteras i tabell 2, och hur dessa variabler beriknas redovisas
i avsnitt 2.3.1.



Matchdata avseenede ett lag under en match

Variabelnamn Overséttning Forklaring

™ Team Lag

PTS Points Gjorda poéng

FGM Field goals made Antal satta skott inom korgomradet

FGA Field Goals Attempted Antal skottforsok inom korgomradet

FG% Field Goal % Andelen satta skott inom korgomradet

3PM 3 Point Field Goals Made | Antal satta 3-poéngsskott

3PA 3 Point Field Goals | Antal 3-podngs skottforsok

Attempted

3P% 3 Point Field Goal % Andel satta 3-poéngsskott

FTM Free Throws Made Antal satta straffkast

FTA Free Throws Attempted Antal skjutna straffkast

FT% Free Throws % Andel satta straffkast

OREB Offensive Rebounds Antal offensiva returer

DREB Defensive Rebounds Antal deffensiva returer

REB Rebounds Totala antalet returer

AST Assists Antal malgivande passningar

TOV Turnovers Antal avbrutna bollinnehav

STL Steals Antal snodda  bollinnehav  (fran
motstandarna)

BLK Blocks Antal  blockade  skottférsok  pa
motstandarna

PF Personal Fouls Totala antalet gjorde fouls

Tabell 1: En 6verblick 6ver den matchdata som registreras per lag efter varje
spelad match. De gramarkerade raderna representerar de mest relevanta variab-
lerna for det hér arbetet. Varden fran bade hemmalag och bortalag for samtliga
relevanta variabler anvinds vid modellframtagandet. Det adr d&ven underforstatt
att dessa variabler dr normaliserade per spelade match pa ordinarie speltid som

beskrivs i avsnitt 2.2.

The Four Factors

Variabelnamn Overséttning Forklaring

eFG% Effective Field Goal % Effektiv skottprocent

TOV% Turnover Rate Andel offensiva anfall wutan ett
skottforsok

OREB% Offensive Rebounding % Andel returer pa offensiv planhalva
jimtemot motstandarlaget

FT-rate Free Throw Rate Andelen ganger ett offensivt anfall leder
till straffkast

Tabell 2: The Four Factors som Dean Oliver anser

utfallet 1 en match.

dr de variabler som avgor




2.4.1 The Four Factors

Hér nedan foljer en kort beskrivning och motivering av ”the four factors”, samt
hur dessa parametrar beréknas. [10]

e Effective Field Goal Percentage

FGM + 0,5+ 3PM O
FGA

eFG% =

eFG% &r ett korrigerat matt for att identifiera ett lags effektiva skottpro-
cent pa distans, vilket innefattar alla skott som sker pa planen férutom
sttaffkast. Detta &r alltsa ett gemensamt matt for ett lags distansskytte,
och till skillnad fran FG% tar eFG% édven hiinsyn till 3-poéngsskyttet och
det faktum att dessa skott dr virda 50% mer dn ett pa nidrmare distans.

e Turnover Rate

TOV
TUV%_FCA+Q4HPTA+TOV @)

Ju fler offensiva anfall ett lag har jamfort med sin motstandare, desto
fler mojligheter att komma till avslut som kan leda till podng har laget
jimfor med sin motstandare. Dérfor anser Oliver att det &dr av yttersta
vikt att minimera antalet ganger ett offensivt anfall avbryts utan att ett
skottforsok har gjorts. Detta méts av Turnover rate.

e Offensive Rebound Percentage

OREB
OREB%__OREB+JWOTDREB (3)

Offensive rebounding percentage berdknar andelen returer tagna pa den
offensiv planhalva jimtemot motstandarlaget. Att ta offensiva returer dr
ocksa ett sitt att fa fler offensiva anfall. Manga offensiva returer som tas dr
dessutom i en position relativt néra korgen déar skottprocenten &ar vildigt
hoég och diar man har en stor chans att bli ”foulad” for att pa sa sitt fa
komma till straffkastlinjen. Variabeln MOT.DREB syftar pa antalet tagna
defensiva returer av motstandarlaget.

o FI'ee ThI‘OW Rate
FT7 te - 4

Free throw rate méter hur ofta ett lag tar sig till straffkastlinjen och hur
manga ganger de sétter ett straffkast. Straffkast har den hogsta skottpro-
centen av alla skott som en spelare kan fa och kallas ibland for ”gratis-
poing” da spelaren far skjuta ostort fran ett vildigt bekvamt avstand.



3 Teori

I det hér avsnittet kommer jag att redovisa teorin bakom de manga begrepp och
koncept som ligger till grund fér mitt arbete. I stora delar, och kanske frimst
avsnitt 3.2 om multipel logistisk regression, utgar jag ifran litteratur av Alan
Agresti 7 An Introduction to Categorical Data Analysis” [1]. Da andra kiillor
anvinds sa hénvisas det till i texten.

3.1 Binir variabel

Mitt mal dr, som tidigare ndmnt, att ta fram en modell vars avsikt dr att siga
nagot om resultatet i en basketmatch och vilka faktorer det dr som paverkar
det. Med tanke pa att vi vet att en NBA-match aldrig slutar oavgjort, kéindes
informationen om en match har slutat i vinst eller férlust fér hemmalaget som
det mest naturliga valet av respons.

Variablen vinst/forlust i vart dataset dr en kategorisk variabel som dessutom
dr bindr. En variabel kallas bindr da utfallet enbart antar tva virden som kan
definieras av tva klasser. Antingen sa sker en héndelse (klass 1) eller sa sker den
inte (klass 0). I vart fall sa dr utfallen alltsa att man antingen vinner, eller sa
gor man det inte (forlust).

Nér en responsvariabel ar binér s& dr relationen mellan de forklarande variabe-
lerna och responsen inte nédvéndigtvis linjir och feltermerna kan inte forvéntas
vara normalfordelade, vilket innebér att linjar regression inte &r en lamplig me-
tod. Istillet kan logistisk regression anvindas for att fa fram en modell som
beskriver den valda responsen. Den logistiska regressionsmodellen skattar san-
nolikheten att var responsvariabel tillhor klass 1 (det vill sidga att en hindelse
intréffar) givet ett antal forklarande variabler. Precis som i linjér regression dr
de forklarande variablerna en linjdrkombination av variabler som kan vara bade
kategoriska och kontinuerliga [15].

3.2 Multipel logistisk regression

En logistisk regressionsmodell &dr ett specialfall av en sa kallad generaliserad
linjar modell. En generaliserad linjar modell brukar man sédga &r uppbyggd ut-
av 3 komponenter; en komponent som syftar pa responsvariabeln Y och dess
fordelning, de ”systematiska komponenterna” som syftar pa den linjéira kombi-
nationen av forklarande variabler i modellen samt en ”lank-funktion” som é&r
en funktion g(.) som relaterar vintevéirdet av var responsvariabel, p, till de
systematiska komponenterna.

g(p) = a+ prry + ... + Bray (5)

Ekvation 5 speglar en generlaiserad linjir modell dér g(u) dr den sa kallade
link-funktionen, « interceptet, X = (x1,...,xy) dr de forklarande variablerna

10



och 8= (p1, ..., Br) dess koefficienter.

En bindr responsvariabel Y kan vi anta f6lja en Bernoulli-férdelning dér san-
nolikheten for att en hindelse intriffar & P(Y = 1|X = z) = p(x) och
sannolikheten att héndelsen inte intriffar &r P(Y = 0|X = z) = 1 — p(x).
Vintevirdet av en Bernoulli-férdelad variabel vet vi i sin tur definieras som
EY =1X =z) = p(x).

Skulle vi naivt vélja att modellera en binér respons med linjér regression hade
vi kunnat stélla upp foljande ekvation

p(r) = a+ frzy + ... + Brag (6)

Det finns dock en hel del brister kring den ovanstaende ekvationen som gor att
denna inte kan betraktas som en optimal modell f6r en respons av det binéra
slaget.

Dels sa dr det viktigt att poéngtera att relationen mellan p(z) och x oftast
inte dr linjar for en bindr respons, utan dess samspel brukar beskrivas av en
S-formad kurva dir p(x) fordndras kontinuerligt i z (se figur 2).

Vi ser dessutom att VL och HL &r begransade och bundna inom olika intervall
vilket dven det gor ekvation 6 problematisk. Vi vet att p(z) € [0,1] medans
Bx; € [—00, ).

For att komma runt denna problemtik &r det darfor ytterst tacksamt att tillimpa
p(z)
1—p(z)
beskriver hur troligt det &r att en héndelse ska intréffa. Log-odds &r helt enkelt
den naturliga logaritmen av odds. Genom att nyttja log-odds som lank-funktion
i den logistiska regressionsmodellen kan ett linjirt forhallande mellan denna och

220 € [~o0, o]

odds och log-odds inom logistisk regression. Odds &r definierat som och

de forklarande variablerna x; antas [15]. Dessutom sa &r log(

vilket eliminerar skillnaderna i begréinsningsantagandena.
En logistisk regressionsmodell kan darfor foljaktligen beskrivas av

g(E(Y)) zlog(lf(z()x)) =a+ Bia1 + . + Brzi. (7)

Loser vi ut p(z) ur ekvation 7 erhaller vi den sa kallade logistiska funktionen
som genererar ett virde mellan 0 och 1 for den skattade sannolikheten att en
héindelse intréiffar

_ iy — o expladt g + .+ Bra)
plz)=P(Y =1|X =2) = 1 +exp(a+ frzy + ... + Brry.)

(8)

11
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Figur 2: En logistisk regressionsmodell anpassad pa ett dataset. De svarta punk-
terna representerar de binéra utfallen (0 eller 1) f6r den givna datan, och kurvan
den logistiska regressionsmodellens skattade sannolikheter for att utfall 1 ska
ske. Pa y-axeln har vi sannolikheten for utfall 1 givet en forklarande variabel x,
och pa x-axeln en forklarande variabel x

3.2.1 Estimering av koefficienter

Interceptet o och de forklarande variablernas koefficienter 5 = (8;...0;) dr
okénda parametrar som vi, utifrdn var traningsméngd, skattar fram med hjilp
utav mazimum likelihood metoden. Hérledningen av denna metod redovisas ne-
dan och presenteras i Hosmer, Lemeshow och Sturdivants bok ” Applied Logistic
Regression” [7] .
For en binér variabel som dr Bernoulli fordelad ges dess likelihood funktion av
n
L(a, B) = [ [ p(z)" (1 = (i)'~ (9)
i=1
dér ¢ = 1,2...n motsvarar antalet observationer i traningsméngden och y; an-
tar vérdena 1 eller 0. Maximum likelihood metoden gar ut pa att hitta det «
och 8 som maximerar likelihooden i ekvation 9. For att underldtta de matema-
tiska berdkningarna logaritmerar man oftast det ovanstaende uttrycket enligt
ekvation 10 som kallas for log-likelihooden

(e, B) = In[L(ex, B)] = Zyiln[p(l’z’)] + (1 —y)ln[(1 —p(z:))]  (10)

Dérefter deriverar vi log-likelihooden med avseende pa « och 8 och sétter ut-
trycken lika med noll. Genom att 16sa ekvationerna erhaller vi de estimerade
parametrarna som maximerar likeliehood funktionen. De estimerade paramet-
rarna tillsammans med ekvation 8 anviands sedan for att prediktera var respon-
svariabel Y.
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3.3 Wald-test

Ett wald-test kan anvindas for att utvirdera den statistiska signifikansen for
varje estimerad koefficient i modellen. Tanken med testet &r att préova hypo-
tesen att koefficienten for en oberoende variabel i modellen &r lika med noll,
Hy : fo = 0, mot hypotesen att koefficienten skiljer sig fran noll, Hy : 5y # 0.
Om testet misslyckas med att avvisa nollhypotesen tyder detta pa att en eli-
minering av variabeln inte skulle paverka modellen pa nagot visentligt séitt. I
det fallet anses darfor inte variabel som nodvéndig bland modellens férklarande
variabler.
Néar Hp : 8 = 0 dr sann sa ir, enligt Agresti [1], den ML estimerade koefficien-
ten dividerat med dess standardfel approximativt standard normalfordelad (se
ekvation 11). Ett test som anvénder denna typ utav test-statistika kallas for ett
Z-test. ) )

=05 BNy (11)

se(B) se(pB)

I ett wald-test anvénds istéllet den sa kallade Wald-statistikan som &r starkt
kopplad till ovanstaende ekvationen. Wald-statistikan beriknas nidmligen ge-
nom att z-virdet kvadreras. Under antagandet att nollypotesen &r sann foljer
denna statistika saledes en x?(1) fordelning da detta #r resultatet av en standard
normalférdelning i kvadrat, se ekvation 12.

B

2
Var(D) (1) (12)
Med hjélp utav Wald-statistikan kan sedan ett p-vérde beridknas som avslojar
koefficientens signifikans, vilket faststéller om nollhypotesen ska forskastas eller
€j.

Intutionen bakom Wald-testet (och wald-statistikan) &r att understka hur stor
skillnaden ar mellan den ML estimerade koefficient /3 och koefficienten under
nollhypotesen By. Ar skillnaden stor resulterar det i att virdet pa statistikan
kan bli hogt (detta eftersom att téljaren kvadreras). En wald-statistika som
antar ett hogt virde ldngt ifran noll dr dirmed troligtvis inte x2-fordelad da
denna fordelning, med 1 frihetsgrad, ar lika med noll eller valdigt néra noll. 1
ett sadant scenario kan vi darfor forkasta att nollhypotesen skulle vara sann.
Om den estimerade koefficienten skulle ha stor varians sa skulle dock en koeffi-
cient under nollhypotesen kunna ge liknande likelihood som den ML estimerade

koefficienten, trots att de skiljer sig at. Darav Var(5) i ndimnaren.

Eftersom att Wald-statistikan &r sa starkt forankrad till ekvation 11 brukar
man i generella drag uttrycka denna likt z-statistikan och berékna p-virdet ba-
serat pa en standard normalfordelning. De z-virden och 2-sidiga p-virden som
kommer presenteras i resultatdelen av det hir arbetet kan déarfor kopplas till ett
wald-test likt det som redovisas i det hir avsnittet. [7]

Viktigt att podngtera ar att det finns flera olika test att tillimpa for att un-
dersoka signifikansen hos en modells koefficienter, och en vanlig motsvarighet
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till wald-test i logistisk regression &r likelihood kvot-testet. Detta test kommer
jag beskriva kort i avsnitt 3.7.3 .

3.4 Oddskvot

I ekvation 7 representerar varje koefficient 3; den férviantade skillnaden i log-
odds om x; = k 6kar med en enhet till z; = k+ 1 nér resterande forklarande va-
riabler halls konstanta. Dock sa &r en foréndring i log-odds ett ganska svartolkat
matt. For en lattare association av koefficienternas betydelse anvinds istéllet
ofta oddskvot som matt. Oddskvoten &r som det later kvoten mellan tva odds
och forklarar hur mycket troligare eller otroligare (i termer av odds) det ar att
en héndelse ska intréffa nir x; = k 6kar med en enhet till x; = k£ + 1. Hosmer,
Lemeshow och Sturdivant definierar i sin bok ” Applied Logistisc Regression” [7]
ett odds av att en héndelse intraffar enligt ekvationen nedan

p(x)
1—p(x)
Om vi antar att g &dr skillnaden i log-odds nér dess tillhorande forklarande

variabel okar med 1, sa &r relationen mellan samma regressionskoefficient och
dess oddskvot exp(f), vilket hérleds nedan enligt [7]

p(z = k) )
1—plz=k)

(13)

px=Fk+1)

B=los =k )

) — log( (14)

plz =k)

B plx=k+1)
exp(B) = eXP(IOg(m) - log(m
exp(log( 25 =EE)

- =k 1
exp(log({2425))) (15)
p(z=k+1)
1—p(xz=k+1)
p(z=Fk)
1—p(z=k)

p(z)
> 1-p(x)

Nar vi okar ; med 1 sa 6kar alltsa oddsen , med faktorn exp(f;).

For en tydligare forstaelse kan vi aterkoppla nollhypotesen fran avsnitt 3.3.
Om nollhypotesen &r sann, det vill siga 3; = 0, ger det oddskvoten exp(8;) = 1.
Oddsen multipliceras da med 1 och férhallandet forblir oféréandrat. Detta bety-
der att x; inte har nagot statistiskt samband med Y, vilket 4r samma slutsats
som beskrivs i avsnitt 3.3 nér nollhypotesen inte forkastas.

3.5 Klassifikationstabell

Precis som vid de flesta modellframtagningar &r det av stort intresse att utvérdera
en logistisk regressionsmodells prestanda och pricksékerhet i att faktiskt kun-
na utfora korrekta uppskattningar om sanna observerade utfall. For att kunna
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bedémma en modells ”duglighet” vill vi ofta kunna svara pa fragor som " nér det
observerade virdet dr ja, hur ofta lyckas var modell prediktera ett ja?’ och ” ndr
det observerade virdet dr nej, hur ofta lyckas var modell prediktera ett nej?’.
Dessa fragestéllningar svarar for modellens Sensitivitet respektive Specificitet.

For en binér variabel som endast antar tva virden finns det tva mojliga fel-
aktigheter som kan uppsta vid prediktion. Om vi later 0 definiera ett positivt
utfall och 1 definiera ett negativt utfall sa kallas den forsta felaktigheten, Typ I
fel, for ”false positive (FP)” och uppstar da ett utfall dr predikterat att tillhora
klass 0 men egentligen tillhor klass 1. Den andra felaktigheten, Typ II fel, kallas
for ”false negative (FN)” och uppstar da ett utfall &r predikterat att tillhora
klass 1 men egentligen tillhor klass 0. Detta kan illustreras i en klassifikations-
tabell likt den i figur 3. En klassifikationstabell illustrerar inte bara de felaktigt
predikterade utfallen, utan dven de utfall som faktistkt blivit korrekt prediktera-
de. Dessa observationer kallas ” true positiv (TP)” och ” true negativ (TN)” [8].
Med hjédlp utav virdena i klassifikationstabellen kan vi nu berdkna modellens

True Condition
0 1
Predicted 0 TP P
Condition 1 | FN TN
Total P N

Figur 3: Klassifikationstabell

Sensitivitet och Specificitet som:

TP

Sensitivitett = m (16)
TN
Speciﬁcitet = m (17)

Andra matt som #r vanligt forekommande vid bedémningen en modells duglig-
het dr true positive rate (TPR) och false positive rate(FPR). Om vi predikterat
ett utfall att vara positivt sa svarar TPR mot sannolikheten att denna upskatt-
ning &r korrekt och FPR mot sannolikheten att den &r felaktig. True positive
rate ar forknippad med modellens sensitivitet och False positive rate &ér relaterad
till modellen specificitet enligt ekvationerna nedan [7]:

TP
True positive rate = Sensitivitet = TP+ EN (18)
Fal itive rate = 1 — Speci ficitet rr (19)
alse positive rate = 1 — Speci ficitel = —————
postiY b FP+TN
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3.6 Utvirdering av prediktiv formaga

For att kunna avgora om de forklarande variablerna i mina framtagna modeller
faktiskt kan anvindas for att beskriva utfallet i en basketmatch véljer jag att un-
dersoka modellernas prediktiva féormaga. Det finns flera olika tillvigagangssétt
och metoder &mnade for det hér syftet, och hir nedan presenteras de metoder
som jag har valt att tillimpa i min analys.

3.6.1 Log Likelihood Loss (Log-loss)

Uttrycket for en sa kallad loss-funktion kan se olika ut beroende pa vilken situ-
ation den dr &mnad for, men gemensamt dr dess syfte att utvirdera prestandan
hos en algoritm. I vart fall vill vi hitta en loss-funktion som kan beskriva hur
néra vart predikterade utfall § &r det sanna observerade vérdet y. Detta kan bli
uppfyllt genom att minimera den sa kallade binéra ” Cross-entropy”-funktionen
som #r definierad enligt ekvation 20 [4]. For en binér variabel kallas d&ven denna
funktion f6r ”Log Likelihood Loss”-funktionen (Log-loss”), detta eftersom att
uttrycket nedan i stortsédtt minimerar den log likelihood funktion fér en binér
variabel som &ar definierad i ekvation 10.

N
- 7% ;(y log(p(yi)) + (1 — y;) log(1 — p(ys))) (20)

I ekvation 20 utgor y; de sanna observationerna och p(y;) dr den predikterade
sannolikheten att y; = 1.

Daniel Godoy redovisar i sin artikel for ”towardsdatascience.com” [5] att Log-
loss funktionen hjélper oss att avgora hur bra/dalig var modell #r pa att pre-
diktera sannolikheter genom att returnera hoga virden for daliga prediktioner
och laga virden for bra prediktioner. Det optimala &r alltsa att fa ett log-loss
virde lika med noll som menar pa att vara predikterade véirden inte avviker
alls fran de sanna observerade virdena och forlusten déir emellan &r alltsé noll.
Omvént géller det om vi far ett hogt log-loss virde, da &r forlusten mellan vara
predikterade vérden och de sanna vardena stort.

3.6.2 Kilassificeringsférmaga

Som redan visat sa ar det vildigt tacksamt att sammanstélla en modells predik-
tiva kapacitet enligt klassificationstabellen i figur 3 for att skapa sig en tydlig
bild 6ver hur bra en modell faktiskt kan antas vara och inte.
Utover att berdkna en modells sensitivitet och specificitet kan man enkelt anvinda
klassificationstabellen till att berdkna proportionen av felaktigt skattade hindelser
fran modellen, det sa kallade felklassificeringsvirdet, som sjilvklart 6nskas vara
sa lagt som mojligt.

FP+FN

Felklassificeringsvirdet = P(Felaktig prediktion) = TP+ FN+TP+TN (21)
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Aven den totala andelen korrekt skattade hindelser kan saklart beriknas. Detta
ar det matt jag valt att anvinda vid mina bedémningar i det hér arbetet och
kommer bendmnas som modellens klassificeringsformaga i den fortsatta analy-
sen. Agresti definierar klassificeringsférmagan enligt ekvation 23. [1]

TP+ TN
FP+FN+TP+TN

Klassificerings formaga = P(Korrekt prediktion) = (22)
Man kan saklart beriikna modellens felklassificeringsvirde och klassificeringsférmaga
utan att nddvindigtvis behova stélla upp en klassifikationstabell, detta &dr nagot
som James, Witten, Hastie och Tibshirani redovisar i sin bok ” An introduction

to statistical learning” [8].

For utfallen y; diar i = 1... N, definieras felklassificeringsvirdet som

1 Y
N Zf(yz # 9i) (23)
i=1

dir §; dr den skattade sannolikheten for vinst och I(y; # ;) en indikatorvariabel
som returnerar 1 om héndelsen #r felaktigt skattad och 0 om héindelsen &r
korrekt skattad [8]. Modellens klassificeringsformaga beréknas sedan som

Klassificeringsformaga = 1 — Felklassificeringsvirdet (24)

3.6.3 ROC-curve & AUC

Receiver Operator Characteristic (ROC)-kurvan &r ocksa ett vanligt forekommande
hjalpmedel vid utvérdering av en statistisk modells noggrannhet, déar informa-
tionen fran klassifikationstabellen i avsnitt 3.5, baserat pa olika troskelvirden,
anvands. Ett troskelvirde dr den gréns som avgor 6ver vilken estimerad sanno-
likhet vi predikterar att héindelsen har intréffat och under vilken vi predikterar
att héndelsen inte har intréffat. Om troskelvardet ar satt till 0.5 sa skulle alla
sannolikheter > 0.5 i vart fall riknas som en vinst och alla sannolikheter < 0.5
som en forlust. ROC-kurvan presenteras i en tvadimensionell graf dar modellens
sensitivitet, True Positive rate, plottas mot I-specificiteten, False positive rate,
for alla troskelvirden. Ett exempel pa en ROC-graf illustreras i figur 4. Punk-
ten (1,1) representerar det fall dir troskelviirdet dr satt sa pass lagt att alla
utfall kommer predikteras som positiva, motsatt scenario ir i punkten (0,0) dér
troskelvirdet dr sa pass hogt att inga utfall kommer predikteras som positiva.
Ett hogt troskelvirde ger hog specificitet men lag sensitivitet och det motsatta
for ett lagt troskelvirde. Den optimala punkten i grafen &r (0,1) dér var mo-
dell predikterar alla utfall korrekt. Den strickade diagonala linjen i grafen visar
vart True positive rate &r lika med False positive rate . For eventuella punkter
pa denna linje innebér det att andelen korrekta prediktioner dr densamma som
andelen felaktiga prediktioner.

Agresti [1] hidvdar att en ROC-graf kan anses vara mer informativ #n en klassi-
ficationstabell av den anledningen att den sammanfattar modellens prediktiva
formaga for alla mojliga troskelviirden. Men for att kunna anvinda ROC-kurvan
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som ett matt for en modells noggranhet behéver man berikna arean under ROC-
kurvan (AUC). Virdet pa AUC ligger mellan 0 och 1 och syftar alltsa pa den
area som uppstar under ROC-kurvan. Ett virde néra 1 indikerar pa att model-
len har mycket god precision i sina prediktioner och det motsatta for ett vérde
néra 0. Om AUC ér lika med 0.5 betyder det att ROC-kurvan sammanfaller med
den streckade diagonala linjen i figur 4. Detta &r som tidigare ndmnt inte ett
onskevirt scenario dé det betyder att var modell inte har nagon direkt predik-
tionskapacitet alls eftersom att andelen korrekta prediktioner &r densamma som
andelen felaktiga prediktioner. Man brukar dérfor tala om att ett AUC-vérde
mindre eller lika med 0.5 tyder pa en modell med dalig precisionsférmaga. [8]

ROC-graf

1.0

0.6
1

True Positive Rate
04

T T T T T T
0.0 02 0.4 0.6 0.8 1.0

False Positive Rate
Figur 4: Ett illustrerat exempel pa en ROC-kurva dér Sensitiviteten (True po-

sitive rate) dr plottat mot 1-Specificiteten (False positive rate) for alla mojliga
troskelvirden. Arean som uppstar under kurvan &r den s.k AUC.
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3.7 Analysering av variablernas effekt

Utover att ta fram en modell med avsikt att kunna skatta sannolikheten att ett
hemmalag vinner, dr det storsta syftet med arbetet att utvirdera de enskilda
forklarande variablernas effekt pa utfallet for att pa sa sitt kunna siga nagot om
vilka faktorer som &r av storre vikt och vilka som spelar en mindre roll fér resul-
tatet. Som ndmnt i 3.3 &r oddskvoten ett anvindbart verktyg i den hir fragan
da denna forklarar hur oddsen av en vinst fér hemmalaget paverkas av en 6kning
i de enskilda variablerna. Jag kommer dérfér att berikna oddskvoten samt ett
tillhérande konfidensintervall for varje variabel i den slutliga modellen for att
granska deras effekter. Denna metod beskrivs i bade ” An Introduction to Cate-
gorical Data Analysis” av Alan Agresti [1] och i ” Applied Logistic Regression”
av Hosmer, Lemeshow och Sturdivant [7], vilket &r den litteratur som jag valt
att utga ifran i foljande avsnitt.

3.7.1 Konfidensintervall

Inledningsvis vill jag bara borja med att kort forklara vad ett konfidensinter-
vall ar och vad syftet med dessa dr. For att hantera den osikerhet som kan
uppsta nér vi skattar fram en parameter kan ett konfidensintervall skapas, som
innebér att om vi skulle upprepa var skattning av samma parameter flera ganger
sa skulle intervallet med viss sdkerhet kunna antas técka in det sanna vérdet.
Sakerheten kallas for konfidensgrad dar de vanligaste valen av konfidensgrad
brukar vara 90, 95 eller 99%. Jag kommer konstruera 95% konfidensintervall i
den hér undersckningen.

Tanken i det héir arbetet &r att konstruera konfidensintervall 6ver de férklarande
variablernas skattade koefficienterna. Vi far sedan enligt Agresti ett konfidensin-
tervall for den multiplikativa effekten pa oddsen, det vill sdga oddskvoten, ge-
nom att exponentiera éndpunkterna i konfidensintervallen. Andpunkterna i ett
tvasidigt 100(1—a)% konfidensintervall fér koefficienten 5 i den logistiska regres-
sionsmodellen vet vi kan beskrivas som

B+ 21,%36(3) (25)

dir « ér den valda signifikansnivan, 21— g normalkvantilen for den valda signi-

fikansniva och se(f) standardfelet for den estimerade koefficienten. Ett konfi-
densintervall for oddskvoten exp(8) och dess dndpunkter kan dédrmed beskrivas
enligt . . . .

[exp (8 — z1-2 se()), exp (B + z1-2 se(5))] (26)

Om intervallet [1.2, 1.5] definierar ett konfidensintervall 6ver en koefficients oddskvot
sa betyder det att oddsen for en vinst kar som minst med 20% och som mest
med 50% nér den forklarande variabeln 6kar med 1. Det finns olika metoder att
tillampa for att utforma ett konfidensintervall och nedan presenterar jag kort

de tva kanske vanligaste konfidensintervallen for just logistisk regression.
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3.7.2 'Wald-baserat konfidensintervall

Hosmer, Lemeshow och Sturdivant skriver att konfidensintervall for de skatta-
de koefficienterna oftast baseras utifran deras respektive wald-test, vilket ar ett
test jag beskriver i avsnitt 3.3. Ett sadant konfidensintervall kallas saledes for ett
Wald-baserat konfidensintervall (eller bara Wald-konfidensintervall). Har utgar
man ifran att Wald-statistikan foljer en standard normalf6rdelning och z;_g i
uttrycket ovan &dr lika med kvantilen for en sadan fordelning givet signifikans-
nivan a.

3.7.3 Likelihood kvot-baserat konfidensintervall

En annan metod &r att konstuera konfidensintervall baserat pa ett likelihood
kvot-test istéllet. Detta hypotestest gar egentligen ut pa att jamfora likelihooden
av tva modeller genom att berdkna kvoten mellan dem, for att pa sa sitt avgora
om koefficienten f6r en viss variabel tycks vara statistisk signifikant for utfallet
eller ej. Test-statistikan i det hér fallet kan enligt Agresti beskrivas som uttrycket
nedan

—2log(—) = —2(lp — 1) ~ x*(1) (27)

dér [y ar den maximerade log-likelihood funktionen under nollhypotesen och Iy
den maximerade log-likelihood funktionen 6ver den modell som inkluderar den
koefficient som man vill testa signifikansen pa. Till skillnad fran wald-statistikan
sa kommer hér z1_g i uttrycket ovan vara kvantilen for en x2(1) fordelning.

Jag kommer i det hir arbetet utga fran wald-baserde konfidensintervall i mina
analyser. Vilken metod som anses vara den bésta kan dock diskuteras, vilket jag
pratar mer om i diskussionen i avsnitt 6.

3.8 Kollinearitet

Kollinearitet uppstar nir de oberoende variablerna korrelerar i stor grad med
varandra, vilket &r ett vanligt fenomen nér man handskas med flera forklarande
variabler. Problemet som uppstar vid detta fenomen &r att det kan bli svart
att avgora vilken av de forklarande variablerna som faktiskt paverkar var valda
responsvariabel. Néar variabler korrelerar starkt med varandra uppstar det vari-
ation som delas mellan flera variabler, och eftersom att regressionskoefficienter
oftast skattas med hjélp av en variabels unika variation, leder detta till att en
del variation gar till spillo och vara koefficientskattningar blir mindre precisa
(standardfelen 6kar)[12]. For att kontrollera eventuell kollinearitet mellan vari-
abler kan man bland annat berikna korrelationen mellan dem med hjalp utav
en korrelationsmatris samt plotta variablerna mot varandra. Tyvérr kan inte all
kollinearitetsproblematik upptéckas genom dessa ataganden. Det &r ndmligen
mojligt for kollinearitet att existera mellan tre eller flera variabler, dven fast
inga variabelpar visar pa sérskilt stark korrelation. En sadan situation kallas for
multikollinearitet. I stéllet for att inspektera korrelationsmatrisen, &r det béttre
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att bedoma multikollinearitet genom att beriikna variansinflationsfaktorn (VIF)

[8].

3.8.1 Variansinflationsfaktorn (VIF)

VIF-faktorn beréknas enligt James, Witten, Hastie och Tibshirani i boken ” An
introduction to statistical learning” som

1

— 2
1 RXJ\X—J'

VIF(f;) = (28)

dér R%{ﬂ X star for den forklaringsgrad som anger hur mycket av variationen
i variabeln x; som forklaras utav de andra variablerna. Om R%m x_, ar néra
1 forekommer det mulltikollinearitet och VIF-faktorn kommer vara stor. Det
minsta mojliga virdet pa VIF &ar 1, som indikerar att det inte existerar nagon
som helst mulltikollinearitet. I praktiken forekommer det dock oftast en liten
méngd av kollinearitet mellan variablerna av naturliga skél, darfér brukar man
i regel siga att ett VIF-virde storre &n 10 &r problematiskt [8].

Utover de ataganden som #r ndmda ovan, skriver Rolf Sundberg i sitt kom-
pendium ”Lineéira statistiska modeller” [14] att en kinsla for den tillgingliga
datan ibland kan vara tillréicklig for att uppticka kollinaritetsproblem. Avsnitt
2.2 och 2.3 beskriver sadanna fall dér jag redan innan min analys misstédnker
att variabler kan bidra till ovanstaende problematik, och hur jag dven véljer att
hantera dem.

3.9 Akaike’s Information Criterion (AIC)

AIC é&r ett bra matt om man vill granska en modells formaga att beskriva viss
data utan att riskera att den &r for 6veranpassad, detta da det belénar modeller
med hog passform men straffar dem samtidigt om de blir alltfor komplexa [3].
AIC-vérdet i sig sdger dock inte sa mycket eftersom att det inte finns nagon
bestammelse kring vad ett "bra” virde dr. AIC ar darfor bara ett anvindbart
matt néir flera modeller kan jimforas med varandra. Formulan for AIC definieras
i ” Applied statistic inference” av Held och Bové [6] som:

AIC = —21(Opr1) + 2p (29)

dédr den maximala log-likelihooden straffas av antalet parametrar p i modellen.
Kriteriet &r negativt orienterat vilket betyder att, bland flertalet olika modeller,
ar det den modell med ligst AIC som anses vara bést.

3.10 Stegvis variabelselektion

Stegvis variabelselektion &r en anvindbar metod fér att ur en stor uppséttning
tdnkbara forklarande variabler vélja ut en ”bésta delméngd” for den avsedda
modellen. Det gar ut pa att man successivt antingen inkluderar eller eliminerar
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en variabel at gangen i modellen till dess att ett visst optimalt kriterium &r upp-
fyllt. I vart fall dr ett ligsta AIC-virde det optimala kriteriet, vilket beskrivs i
avsnittet ovan.

I Rolf Sundbergs kompendium [14] foérklarar han att det finns olika varianter
av stegvis variabelselektion, dir “forward selection” syftar pa att inkludera och
utvidga modellen med en variabel i taget medans “backward elimination” elimi-
nerar den variabel som &r mest ”icke-signifikant” ur modellen tills dess att alla
variabler ar statistiskt signifikanta. ”Stepwise regression” kan man sidga &r en
blandning mellan de tva nyss nimna typerna och kan anses som en mer avance-
rad version av variabelselektion. Denna metod tar hénsyn till att ett tilligg av
en variabel till modellen kan minska signifikansen hos andra redan befintliga va-
riabler. Av denna anledning sa kontrolleras signifikansen hos alla kandiderande
variabler i modellen efter det att en ny variabel har adderats. Skulle en variabel
da visa sig vara obetydlig for modellen tas den bort. Det dr denna metod som
anvéinds i den statistiska analysen av det hér arbetet.

4 Statistisk analys

Dean Olivers teori om vilka faktorer som under en basketmatch leder till framgang
for ett lag fangade verkligen min uppmérksamhet. Darfér kommer jag dels un-
dersoka en modell som enbart dr baserad pa "the four factors” for att se om
jag kommer fram till liknande resultat som Oliver med de metoder som pre-
senteras i det hér arbetet, samt goéra en bedémning kring hur bra modellen
faktiskt verkar kunna forklara utfallet i en basketmatch. Sedan kommer jag att
konstruera tva andra modeller, dir den ena modellen inte bara baseras pa ”the
four factors” utan inkluderar d&ven andra variabler som eventuellt skulle kunna
forklara matchresultatet medans den andra exkluderar ”the four factors” helt
bland de foérklarande variablerna.

Min analys kommer saledes ga ut pa att, efter statistiska implementeringar,
jamfora och utvirdera dessa 3 modeller med varandra for att avslutningsvis se-
dan gora en bedomning kring vilka faktorer som tycks ha storst inflytande for
ett framgangsrikt resultat i en basketmatch.

Modellerna anpassas med hjélp av funktionerna glm och step fran R. Tillsam-
mans med funktionen summary presenterar glm-funktionen bland annat de ML-
skattade koefficienterna med tillhérande p-virden samt AIC virden for given
modell medans step-funktionen utfér sa kallad stegvis variabelselektion, vilket
ar centrala delar i min modellframtagning. De p-virden som presenteras utav
glm-funktionen kan hérledas fran wald-testet som ndmns i avsnitt 3.3
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4.1 Metod

I det hir avsnittet presenteras det tillvigagangssitt som tillimpats vid modell-
framtagningen. Till mitt forfogande kommer jag hér att nyttja triningsméngden,
vilket &r den del av datamaterialet som modellerna kommer utformas pa.

4.1.1 Unders6kning av eventuella korrelationssamband

En forutsiattning for logistisk regression dr att observationerna ska vara obe-
roende varandra samt att de forklarande variablerna inte ska ha nagot starkt
samband mellan sig, detta for att minimera de risker som kan uppsta vid multi-
kolinearitet som jag diskuterat i avsnitt 3.8. Dérfor inleder jag min analys med
att studera mitt datamaterial fér att finna eventuella korrelationssamband. I
de fall dar stark korrelation verkar mellan tva variabler utesluts en utav dem.
Vilken variabel som utesluts later jag bestdmmas helt utav AIC-virdet pa den
resulterade modellen, den variabel som ingar i den modell med ldgst AIC &r den
som behalls kvar.

For att hitta eventuella korrelationssamband har jag valt att borja med att
berékna korrelationen mellan samtliga relevanta variabler och &ven plottat de
variabler som tyder pa ett visst samspel mot varandra. I figur 8 i bilagan pre-
senteras den korrelationsplott som jag utgatt ifran. Grénsen for vilket virde
som ridknas som ”stark korrelation” &r godtycklig. Jag har i det hér arbetet
valt att titta nidrmare pa de variabel som visar pa korrelation mer dn +55%,
testat modeller med och utan dessa variabler och dérefter tagit ett beslut om
variabler ska uteslutas eller ej baserat pa AIC. I mina slutliga modeller har jag
sedan valt att berikna VIF-faktorn f6r varje variabel for att kontrollera att det
inte existerar mulltikollinearitet.

Den givna datan innehaller bland annat antalet malgivande passningar (AST)
och andelen satta skott inom korgomradet (FG%). Dessa variabler dr exempel
pa korrelationssamband som patriaffades i datamaterialet. I figur 5 dr anta-
let malgivande passningar (AST) plottade mot andelen satta skott inom kor-
gomradet (FG%) dir vi kan se ett tydligt linjart samband yttra sig. Korrelatio-
nen mellan variablerna beriiknas till 61%. For en utav de framtagna modellerna
erholl modellen ett AIC pa 237.22 da parametern AST plockats bort, och ett
AIC pa 309.2 da FG% istéllet tagits bort. Hiar valde jag alltsa att behalla va-
riablen fér andelen satta skott inom korgomradet i modellen och uteslét antal
malgivande passningar, vilket rent intiutivt inte ar ett helt ovéintat beslut. Jag
hanterade de resterande korrelationssambanden som patriffades pa motsvaran-
de sétt. Parvisa plottar for dessa variabler redovisas i figur 9 och 10 i bilagan.
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Figur 5: En parvis plott mellan parametrarna AST och FGY% dér observatio-
nerna tydligt foljer ett linjart monster. Den bla linjen representerar den linjara
regressionslinjen mellan de tva variablerna.

4.1.2 Grundmodellerna

Efter granskning av mitt datamaterial kan de olika grundmodellerna konstrueras
vars slutliga modeller dr de som sedan kommer att jamforas och bedommas.
Som ndmnt i inledningen av det hér avsnittet sa ar det trédningsméngden som
anvéands i kommande steg.

e Den forsta modellen &r som redan ndmnt baserad pa Dean Olivers ”the
four factors” vilka presenteras i tabell 2. Denna modell redovisas dven i
tabell 12 i bilagan.

e Den andra grundmodellen kommer besta utav alla relevanta variabler av
intresse fran den matchdata som presenteras i tabell 1, bade for hemma-
laget och bortalaget. Dock med viss justering av de korrelationssamband
som upptéckts i avsnittet ovan. Denna grundmodell redovisas har nedan
i tabell 3.

e Den tredje grundmodellen baseras pa en kombination av forklarande va-
riabler fran modell 1 och 2. Modellen utgar ifran ”the four factors”, men
adderar dven de variabler fran tabell 1 som inte visar pa nagot starkt kor-
relationssamband till de fyra givna faktorerna. Aven denna grundmodell
redovisas nedan i tabell 4 .
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Grundmodell 2

Variabel Estimering Std.Fel z virde Pr( > |z|)
FG% 0.66 0.10 6.84 8.16-10~12
3P% 0.22 0.04 6.46 1.04-10~ 10
FT% 0.13 0.02 5.52 3.42.1078
OREB 0.50 0.08 6.57 5.12.10~ 1
DREB 0.08148 0.06 1.44 0.15

TOV -0.42 0.07 -5.77 7.86-1079
BLK 0.01 0.08 0.19 0.85

PF -0.28 0.05 -5.19 2.13-1077
STL 0.56 0.09 6.39 1.71.10710
MOT.FG% | -0.71 0.10 -7.21 5.42.10~ 13
MOT.3P% -0.14 0.03 -5.08 3.70-10~7
MOT.FT% -0.10 0.02 -4.56 5.25-10~6
MOT.OREB | -0.47 0.08 -6.18 6.25-10~10
MOT.DREB | -0.11 0.06 -1.82 0.07

MOT.BLK -0.04 0.08 -0.55 0.59

MOT.PF 0.34 0.06 6.06 1.34-107°

Tabell 3: De variabler som ingar i grundmodell 2, dess skattade koefficienter,
standardfel, z-virde och p-viirde. Se tabell 1 for beskrivning av variabelnamn.

Grundmodell 3

Variabel Estimering Std.Fel z véarde Pr( > |z])
eFG% 0.72 0.082 8.80 < 210716
TOV% -0.45 0.08 -5.71 1.10-108
OREB% 0.27 0.04 6.45 1.13-10°10
FTrate% 0.20 0.03 5.95 2.71.1079
DREB 0.03 0.05 0.51 0.61

BLK -0.045 0.07 -0.61 0.54

PF -0.21 0.05 -4.72 2.36-107©
STL 0.51 0.08 6.28 3.34.10°10
MOT.FG% | -0.68 0.09 -7.75 9.37.10~1°
MOT.3P% -0.13 0.02 -5.23 1.67-10~7
MOT.FT% -0.10 0.02 -4.63 3.71-107°
MOT.OREB | -0.44 0.07 -6.31 2.86-10-10
MOT.DREB | 0.06 0.07 0.81 0.42

MOT.BLK 0.02 0.07 0.35 0.73

Tabell 4: De variabler som ingar i grundmodell 3, dess skattade koefficienter,
standardfel, z-virde och p-virde. Se tabell 1 for beskrivning av variabelnamn.

4.1.3 Variabelselektion

Nista steg ar att utfora Stepwise regression med hjilp utav funktionen step i R
pa grundmodellerna for att fa fram de modeller som genererar ldgst AIC. Jag
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kommer endast utfora det hir steget pa grundmodell 2 och 3. Detta eftersom
att modellen baserat pa Dean Olivers teori redan anses vara en slutgiltig modell
som jag enbart kommer gora de slutliga modellutvirderingarna pa och jamfora
med de tva resterande modellerna.

I tabell 5 och 6 presenteras de slutliga variablerna som ingar i modell 2 och 3
efter det att Stepwise regression utférts pa grundmodellerna.

Slutgiltig Modell 2

Variabel Estimering Std.Fel z Pr( > |z|) VIF
varde
FG% 0.75 0.09 8.75 < 210716 4.84
3P% 0.21 0.033 6.38 1.79-10~10 1.81
FT% 0.14 0.02 6.16 7.50-10~10 1.83
OREB 0.531 0.07 7.25 4.09-10713 2.66
TOV -0.36 0.06 -5.77 | 7.88.107° 1.88
PF -0.30 0.053 -5.78 7.35:1079 1.83
STL 0.51 0.08 6.48 8.93-10~ 11 1.88
MOT.FG% | -0.77 0.09 -8.58 < 210710 5.03
MOT.3P% -0.14 0.03 -5.10 | 3.46:10~7 1.67
MOT.FT% -0.11 0.02 -4.93 | 8411077 1.44
MOT.OREB | -0.50 0.07 -6.82 | 9.02:.1072 2.65
MOT.PF 0.36 0.06 6.49 8.68-10~ 11 1.81

Tabell 5: De slutliga variabler som ingar i Modell 2, dess skattade koefficienter,
standardfel, z-virde, p-virde och VIF-faktor. Se tabell 1 for beskrivning av
variabelnamn.

Slutgiltig Modell 3

Variabel Estimering Std.Fel z Pr( > |z|) VIF
virde
eFG% 0.68 0.07 9.68 < 210716 4.46
TOV% -0.46 0.07 -6.58 4.63-10~11 1.74
OREB% 0.25 0.03 7.44 1.03-10°13 1.90
FT-rate 0.19 0.03 6.40 1.59-10~19 1.68
PF -0.21 0.04 -4.74 2.09-10~6 1.36
STL 0.49 0.07 6.57 4.95.10~ 11 1.71
MOT.FG% -0.68 0.08 -8.88 < 210°10 4.12
MOT.3P% -0.13 0.02 -5.38 7.55-1078 1.62
MOT.FT% -0.10 0.02 -5.03 4.89-10~7 1.37
MOT.OREBY% -0.44 0.06 -6.73 1.73-10~ 11 2.17

Tabell 6: De variabler som ingar i Modell 3, dess skattade koefficienter, standard-
fel, z-vérde, p-véirde och VIF-faktor. Se tabell 1 for beskrivning av variabelnamn.

Vi noterar att samtliga forklarande variabler i tabellerna ovan har statistiskt
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signifikanta p-virden, vilket tyder pa att variablerna &r av betydelse och mo-
dellen skulle komma att paverkas om nagon utav parametrarna plockades bort.
Som nadmnt i teoridelen representerar de estimerade koefficienterna variablernas
effekt pa log-oddsen att ett hemmalag vinner, déir en positiv koefficient tyder
pa att den forklarande variabeln har ett positivt samband till log-oddsen och
omvént for en negativ koefficient. Har kan vi sjilvklart forestélla oss att de
koefficienter med storst absolutbelopp ér de variabler som har storst effekt pa
log-oddsen och dédrmed storst paverkan pa utfallet. En mer intiutiv tolkning av
koefficienterna far vi nér vi berdknar oddskvoten av varje enskild variabel vilket
kommer utforas i nista avsnitt. Aven VIF-faktorerna for samtliga variabler ar
laga som sig bor. Jag noterar dock att de parametrar som sticker ut med hogst
VIF &r andelen satta skott inom korgomradet for bada hemmalag och bortalag
(FG% och MOT.FG%)

En for mig ganska oviintat iakttagelse som jag reagerar pa &dr att antalet de-
fensiva returer (DREB) inte anses vara en statistisk signifikant variabel i nagon
utav modellerna. Jag hade nog forvintat mig att denna parameter skulle vara
given bland de som kan forklara utfallet av en match da jag tédnker mig ”att
alla returer &r bra returer”. Tar hemmalaget en defensiv retur betyder det att
de far mojligheten att ga till anfall, samtidigt som de hindrar bortalaget fran
att ta en offensiv retur. Det verkar ju onekligen dock som att det finns andra
defensiva kvalitér som &r mer betydelsefulla for ett lag &n just dessa returer.
Bland annat att stora motsandarnas skytte sa gott det gar eller att stjila sa
manga anfall fran motsandarna som méjligt (STL) for att hindra dem fran att
komma till avslut 6verhuvudtaget.

4.2 Modellutviardering & resultat

Nér de slutliga modellerna har tagits fram utvirderas dereas prediktiva formaga
for att se hur vl modellerna faktiskt klarar av att forklara utfallet. Detta gors
genom att nu applicera de framtagna modellerna pa testmdngden, och darefter
utfors de metoder som redovisas i avsnitt 3.6. Samtliga modellers AIC, Log-loss
virde, klassificeringsformaga och AUC sammanfattas i tabell 7 och i figur 6
presenteras de ROC-grafer som tillhor respektive modell.

Utvérdering av prediktiv formaga

Modell AIC Log-loss Klass.formaga| AUC
Modell 1 634.33 0.52 0.741 0.811
Modell 2 233.10 0.25 0.905 0.966
Modell 3 239.69 0.21 0.907 0.975

Tabell 7: Log-loss, klassificeringsférmaga och AUC f6r respektive modell.

Den kanske mest intressanta iaktagelsen utifran dessa resultat dr att samt-
liga modeller tycks ha en ytterst god prediktiv forméaga med mérkbart hoga
klassificeringsviarden och AUC. Modell 2 och 3 utmérker sig sérskilt mycket, da
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Figur 6: ROC-grafer for samtliga 3 modeller.

bada modellerna uppvisar en klassificeringsférmaga pa néstan 91% och AUC-
vérden storre dn 0.95. Detta betyder alltsa att dessa modeller lyckas prediktera
ratt utfall for hemmalaget 6ver 90% av fallen, och som vi ser i figur 6 dr dessa
modellerns ROC-kurvor ytterst néra grafens optimala punkt (1, 1) som beskrevs
i avsnitt 3.6.3. Utifran AIC sa ar det modell 2 som erhaller det ligsta virdet
och dérfor anses vara ”den béttre modellen”. Men precis som i Log loss, klassi-
ficeringsformaga och AUC sa &r skillnaden mellan de tva modellernas AIC inte
sérskillt stor. Jag skulle dérfor vilja pasta att modellerna &dr relativt likvardiga
baserat pa dessa resultat.

Trots att Modell 1, som bestar utav "the four factors”, erhaller minst efter-
traktade virden pa samtliga poster skulle jag inte vilja pasta att modellen &dr
dalig och inte kan anvindas i det tdnkta syftet. Jag skulle snarare vilja hivda
att modellen &r fullt anvéindbar och beskriver utfallet férvanadsvért bra for att
bara besta utav fyra forklarande variabler da AUC &r hela 0.81 (vilket kan anses
som hogt).
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Klassificeringsformagan i tabell 7 dr baserad pa ett troskelvérde lika med 0.5,
vilket &r det troskelvirde som oftast anvédnds i liknande undersékningen men
som nodvandigtvis inte behover vara det som ger det mest optimala resultatet.
I figur 7 har jag beriknat klassificeringsformagan for de tre modellerna givet
olika troskelvérden, detta for att kontrollera vilken grians som tycks vara den
ideala for varje enskild modell. Déar ser vi att modell 1 och modell 2 bada pikar
kring ett troskelvirde pa 0.5, medans modell 3 tycks fa absolut bist resultat
med ett troskelvirde pa 0.6. Dock sa #r denna 6kning minimal och klassifice-
ringsformagan forbéttras endast med 1 procentenhet.

Modellernas Klassificeringsformaga

£ Modell

£ 0.85

a Modell1
€ 0.74

@ - Modell2
o 0.73-

& —+- Modelld
@ 07

&

X 0.69

01 02 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Troskelvarden

Figur 7: Modellernas klassificeringsformaga berdknat med olika troskelvéirden.

Min naturliga reaktion och kénsla efter denna modellutvirdering var att ”detta
ar for bra for att vara sant”. Hur kan mina modeller lyckas skatta utfallen sa
pass bra som de gor? Ar detta 6ver huvud taget rimligt?

En forklaring kan vara det faktum att jag later mina modeller forklara utfallet
for just hemmalaget. Precis som jag ndmnde i avsnitt 2.3 sa spelades majorite-
tet av alla vinster under siisongen pa det vinnande lagets hemmaplan. Och da
den logistiska regressionsmodellen beskriver sannolikheten att en héndelse ska
intréffa, vilket i det hér fallet syftar pa sannolikheten att hemmalaget vinner,
skulle kanske den naturliga majoriteten utav vinster i datamaterial kunna vara
en bidragande faktor som gor min data mer ”ldtt-predikterad” for denna typ av
modell.

En annan bidragande faktor till att modell 2 och modell 3 lyckades utmérka
en sadan sarskilt god prediktiv formaga kan sjélvklart ha och géra med att
de forklarande variablerna i dessa modeller representerar parametrar fran bada
lagen. Foérmodligen sa kan dessa forklarande variabler tillsammans ge en sa
pass overgripande och malande bild utav hiandelseférloppet att utfallet blir 14tt
att uppskatta, jamfort med nér parametrarna endast representerar ena laget.
Detta skulle kunna forklara varfér modell 2 och 3 exempelvis har en klassifice-
ringsférmaga pa éver 90% medans modell 1, vars férklarande variabler nést intill
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enbart utgar ifran hemmalagets parametrar, visar pa en klassificeringsformaga
betydligt ldgre &n de tva andra i tabell 7.

Jag har dock forsokt att undvika denna problematik sa gott det gar genom
att medvetet exkludera de mest uppenbara parametrarna i mitt datamaterial i
borjan av modellframtagningen. Som jag tidigare forklarat sa anvénder jag mig
inte av antalet gjorde podng per lag da vem som helst kan prediktera ett korrekt
utfall efter att enbart ha observerat dessa tva parametrar. Av samma anledning
har jag valt att inte anviinda vairabler sa som FGM,3PM och FTM (se tabell
1 for beskrivning av variablerna) i mina modeller eftersom att dessa beskriver
antalet satta skott fran de olika distanserna. Att observera bade hemmalaget
och bortalagets satta distansskott fran en match ger en ganska klar bild om
vilka som bor ha vunnit (utan att veta den totala poéngen per lag), sa en mo-
dell baserat pa delvis dessa parametrar forvintas ocksa ha en nést intill perfekt
prediktionskapacitet.

Sa trots mina medvetna exkluderingar av de mest uppenbara parametrarna,
tycks det alltsa dnda finnas variabler i mitt datamaterial som tillsammans kan
forklara resultatet i en match pa ett utomordentligt bra sétt, men som &r mind-
re uppenbara. Hur bra modellerna lyckas prediktera resultaten under NBA-
sésongen dr dock inte mitt priméra syfte i den hér rapporten. Detta gor jag
enbart for att se sa att de forklarande variablerna i mina framtagna modeller
faktiskt kan anvindas for att beskriva utfallet i en match, vilket de uppenbarli-
gen kan enligt resultaten fran tabell 7. Jag ténker dérfor inte ldgga nagon storre
vikt i att gora nagon vidare analys kring modellernas prediktionskapacitet, men
dmnet vidrors en aning i diskussionen som kommer senare i rapporten.

Det huvudsakliga syftet med det hir arbetet &r att bedéomma vilka faktorer
som ett basketlag bor satsa pa for att na framgang och alltsa forsoka kartligga
de faktorer som tycks ha storst inverkan pa resultatet. Hittils har vi redan
sallat bort de parametrar som inte ar statistiskt signifikanta och som darmed
inte verkar har nagon betydelse alls for det slutliga utfallet. Antal blockerade
skott (BLK) och tagna defensiva returer (DREB) verkar till exempel vara ge-
nomgaende variabler i bade modell 2 och 3 som inte tycks ha nagra effekter pa
utfallet alls da ingen utav dessa variabler finns kvar i de slutliga modellerna. De
forklarande variabler som istéllet ingar i vara slutliga modeller har en betydan-
de effekt pa resultatet, fragan &r bara hur betydelsefull denna effekt ér.

Vi hade kunnat granska storleken pa de skattade koefficienterna i de slutliga
modellerna och dérefter rangordna de forklarande variablerna for att fa en upp-
fattning om vilka faktorer som verkar spela en storre roll &n andra fér match-
resultatet. Men som tidigare ndmnt &r koefficienterna, i de slutliga modellerna,
i relation till log-oddsen att ett hemmalag vinner. Av den anledningen har jag
valt att gora en vidare analys av de forklarande variablerna for att fa en béttre
overblick av parametrarna samt for att skapa mig en &nnu béttre uppfattning
i fragan. Detta har jag valt att gora enligt metoden som redovisas i avsnitt
3.7, det vill séiga berikna varje enskild variabels oddskvot med tllhérande kon-
fidensintervall i varje modell. Dessa resultat sammanfattas i tabell 8, 9 och 10.
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I bilagan, figur 11, 12, 13, redovisas &ven mer visuella illustrationer av konfide-
nintervallen. Som tidigare ndmnt sa har jag valt att utforma ”wald-baserade”
konfidensintervall som jag tar fram med den hjilp av den inbyggda funktio-
nen confint i R. I denna funktion kan man vélja att nimna ”wald” som ett av
argumenten for att konfidensintervallen ska bli wald-baserade.

Modell 1
Variabel Oddskvot Konfidensintervall
eFG% 1.24 [1.19,1.30 ]
OREB% 1.08 [ 1.05,1.11 ]
FT-rate 1.06 [ 1.03,1.09 ]
TOV% 0.90 [ 0.85,0.96 ]

Tabell 8: Berdknade oddskvoter och tillh6rande konfidensintervall for varje
forklarande variabel i modell 1.

Modell 2
Variabel Oddskvot Konfidensintervall
FG% 2.13 1.80,2.51
3P% 1.24 1.16,1.32
FT% 1.15 [1.10,1.21]
OREB 1.69 [1.47,1.95]
TOV 0.69 [0.61,0.79]
PF 0.74 [0.67,0.82]
STL 1.66 [1.42,1.94]
MOT.FG% 0.46 [0.39,0.55]
MOT.3P% 0.87 [0.82,0.92]
MOT.FT% 0.90 [0.86,0.94]
MOT.OREB | 0.60 [0.52,0.70]
MOT .PF 1.43 [1.28,1.59]

Tabell 9: Beriknade oddskvoter och tillh6rande konfidensintervall fér varje
forklarande variabel i modell 2.
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Modell 3

Variabel Oddskvot Konfindensintervall
eFG% 1.98 [1.72, 2.27]
TOV% 0.63 [0.55, 0.72]
OREB% 1.29 [1.20, 1.38]
FT-rate 1.21 [1.147 1.28]
PF 0.81 [0.75, 0.89]
STL 1.63 1.41, 1.89
MOT.FG% 0.51 0.44, 0.59
MOT.3P% 0.88 0.84, 0.92
MOT.FT% 0.90 0.87,0.94
MOT.OREB | 0.65 [0.57, 0.73]

Tabell 10: Berdknade oddskvoter och tillhérande konfidensintervall for varje
forklarande variabel i modell 3.

Fordelen med att betrakta vdrden pa en oddskvot-skala &r som tidigare
namnt att resultaten bli mer intiutiva och latt-tolkade da oddskvoten beskri-
ver den mulltiplikativa effekten pa oddsen. Detta implicerar att oddskvoten kan
anses motsvara den procentuella fordndringen pa oddsen nér den forklarande
variabeln okar med 1. En oddskvot nédra 1 tyder pa att variabeln har en liten
effekt pa oddsen och omvént fér en oddskvot langre ifran 1. Agresti skriver i pa-
ragraf 4.2.2 7 Confidence intervals for effects ” [1] att konfidenintervallets undre-
och 6vregrians 6ver en oddskvot kan 16st tolkas som variablens minsta troliga
effekt pa oddsen respektive maximalt troliga effekt. Men, koefficientskattningen
och didrmed oddskvoten ar fortfarande var bésta gissning av vad effekten ar. Ett
brett konfidensintervall tyder pa att oddskvoten har en stor standardavvikelse,
och var oséikerhet i oddskvotens riktiga effekten blir stor.

4.2.1 Tolkning av resultat

Om vi borjar med att granska resultatet for ”the four factors” i modell 1, kan vi
konstatera att ordningen av variablernas betydelse for utfallet ter sig likt Dean
Olivers teori. Effective field goal percentage (eFG%) har en oddskvot pa 1.24,
vilket &r den oddskvot som skiljer sig mest ifran 1 och variabeln visar dérfor
pa storst inverkan pa oddsen att hemmalaget vinner. En oddskvot lika med cir-
ka 1.24 betyder att om eFG% okar med 1, sa dkar oddsen for vinst med 24%.
Pa samma sétt erhaller Turnover rate (TOV%) en oddskvot pa 0.90 som alltsa
betyder att oddsen fér vinst sjunker med cirka 10% nir TOV% o6kar med 1,
vilket dr den oddskvot som nist efter eFG% skiljer sig mest fran 1. Offensive
rebound percentage (OREB%) och turnover rate (FT-rate) visar sig 6ka oddsen
med 8.4% respektive 6.1% enligt oddskvoten och &r, precis som Oliver hivdar,
de variabler som har minst effekt pa utfallet av de fyra faktorerna.

De framsta likheterna mellan samtliga modeller &r att effektiv skottprocent
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(eFG%) och skottprocent inom korgomradet (FG%) utmirker sig for att vara
de viktigaste och mest betydelsefulla faktorerna for utfallet i en basketmatch.
For att ett lag ska 6ka sina chanser till att vinna maste laget alltsa forst och
frimst kunna skjuta bra. Det ér nog heller ingen slump att just FG% tycks va-
ra den variabel som ligger i framkant bland skottdistanserna med tanke pa att
skott inom korgomradet utan tvekan utgor det vanligaste séittet att gora mal pa.
3-poéngsskott ma generera fler poéng per satt skott, men frekvensen av dessa
ar betydligt ligre under en match i jaimforelse, vilket avspeglas i 3P%-variabels
oddskvot jémt emot de andra variablerna (se tabell 9). Aven de parametrar
som relaterar till offensiv returtagning (OREB) tillhoér de variabler med hogst
oddskvot i samtliga modeller. Detta har antagligen att géra med det faktum att
offensiva returer gor sa att laget far mojlighet till ett ytterligare anfall eller leder
till latta poéng nira korgen alternativt straffkast. Modell 2 och 3 visar dven att
motsvarande parametrar for bortalaget dr de som har storst negativ effekt pa
oddsen for att hemmalaget ska vinna, vilket inte &r helt ovéntat eftersom att
dessa parametrar da generera po#ng till bortalagets fordel. Tittar vi till exempel
ndrmare pa bortalagets andel satta skott inom korgomradet (MOT.FG%) ser vi
att dess konfidensintervall avslojar att variabeln skulle kunna minska oddsen att
hemmalaget vinner med hela 60% . Parametrar relaterade till antal avbrutna
anfall (TOV) visar dven de tillhora de variabler som tycks ha storst inverkan pa
utfallet i samtliga modeller. Dessa parametrar (TOV och TOV%) visar pa en ne-
gativ effekt pa oddsen att hemmalaget ska vinna, vilket inte heller &r forvanande
da manga avbrutna anfall ger laget firre mojligheter att komma till avslut, som
istdllet ger upphov till att motstandarlaget far chansen att generera poing.

Andra noterbara likheter mellan modell 2 och 3 &r att bada modellerna antyder
att hemmalagets antal gjorda fouls (PF) och antal stulna bollinnehav (STL)
ar signifikanta faktorer. I de flesta fall leder en foul till att motstandarlaget far
skjuta straffkast. Det finns dven en regel som séiger att en spelare maste avbryta
matchen om hen sjélv har orsakat 5 stycken folus, detta kallas for att spelaren
blir ”ut-foulad”. Det finns alltsa tydliga fordelar for motstandarlaget om ett lag
orsakar manga fouls, men det dr samtidigt inget som tycks viga sdrskillt tung
for ett matchresultat eftersom att variabeln PF inte star for de mest inflytelse-
rika oddskvoterna i nagon utav modellerna. Mer intressant &r istéllet STL som
visar sig ha en riatt hog oddskvot i bada modellerna som tyder pa en betydligt
storre effekt pa oddsen &n manga andra parametrar. Enligt konfidensintervallen
for STL ser vi att denna variabel i bésta fall néistan kan férdubbla oddsen att
hemmalaget vinner om den okar med 1 (se tabell 12 och 13). Detta kan kanske
tyckas lata mycket, men man far heller inte glomma att de fordelar som kom-
mer av att ta en STL &r bade att det ofta leder till att man far mojlighet att
gora ett sa kallat ”fast break” ,som syftar pa ett snabbt anfall dir forsvararna
inte hunnit positionera sig och sannolikheten for podng darfor stor, men ocksa
den mentala boost som ett lag far av att stjila bollen fran motstandarna vilket
bidrar till ett psykiskt 6vertag och momentum i matchen.

Detta ar en utav de tydligaste skillnaderna mellan modell 1 och de férklarande
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variablerna i modell 2 och 3. Resultaten fran modell 2 och 3 visar pa att STL
har en relativt stor multiplikativ effekt pa oddsen att hemmalaget vinner och
ddrmed anses vara en vildigt betydelsefull variabel fér utfallet, medans det &r
en parameter som Dean Oliver inte véljer att ndmna alls i sina teorier. Istéllet
later Oliver Free throw rate (FT-rate) bygga en utav stenarna i the four factors,
samtidigt som FT%,MOT.FT% och FT-rate (det vill siiga alla parametrar som
relaterar till straffkast pa nagot siitt) tillhér de parametrar som visar pa minst
effekt pa oddsen i modell 2 och 3.

Man kan argumentera for att det tillkommer manga andra fordelar med att fa
skjuta straffkast, bland annat da detta &r direkt kopplat till att motstandarna
har orsakat en foul (PF). Att hamna i ”foul-problem” med manga fouls per
spelare kan vara forédande for ett lag. Detta eftersom att det kan bidra till att
spelare blir mer avvaktande i sitt forsvarsspel for att undvika att fa fler onédiga
fouls, samt att man kan mista viktiga spelare som blir ”ut-foulade”.

Man kan alltsd konstatera att det finns manga likheter, men ocksa ett par
mérkbara olikheter, mellan modellerna och dess forklarande variabler. Trots
detta tycks dnda alla modeller kunna férklara utfallet i en basketmatch val da
samtliga modeller anses ha en god prediktiv formaga. Detta gjorde mig nyfiken
pa att undersoka hur alternativa modeller till Dean Olivers ”the four factors”
skulle bete sig. Hur starka dr egentligen Olivers pastaenden? Finns det andra
kombinationer utav fyra parametrar som skulle kunna ersétta the four factors
minst lika bra? I tabell 11 har jag sammanstéllt resultaten fran 4 olika alterna-
tiva modeller som bestar utav 4 parametrar vardera .

Alternativa Modeller

Forklarande Variabler AIC Log Klass.formaga| AUC
loss

1| FG%,0REB,STL,TOV 661.68 | 0.55 0.713 0.777

2| eFG%,0REB%, 631.69 | 0.52 0.732 0.810
TOV%,STL

3| MOT.FG,MOT.OREB, 686.33 | 0.55 0.711 0.784
MOT.PF,MOT.FT

4| MOT.eFG%,MOT.OREB%], 649.59 | 0.51 0.742 0.818
MOT.TOV%,MOT.FTrate

Tabell 11: Beriiknade virden for AIC, Log loss, klassificeringsféormaga och AUC
for fyra modeller.

Baserat pa dessa resultat tycks de modeller som #nda inkluderar eFG%,0REB%
och TOV% som ér ett par utav ”the four factors” (rad 2 och rad 4) vara att
foredra. Detta eftersom att dessa modeller har ldgst AIC och Logloss samt hogst
klassificeringsvirde och AUC, vilket dnda bekriftar Olivers pastaenden till viss
man. Men jamfor vi dessa tva alternativa modeller med resultatet fran modell 1
i tabell 7 kan vi se att alla modellerna genererar sa gott som identiska resultat.
Dessutom &r det modellen pa rad 2 i tabell 11 bestaendes utav eFG%,0REB%,
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TOV% och STL den modell som visar pa ligst AIC och dérfor skulle kunna anses
som den ”"béttre” modellen framfér Dean Olivers four factors. S& uppenbarligen
tycks det finnas andra alternativa kombinationer som kan forklara utfallet i en
match i princip lika bra som ”the four factors” . En intressant iaktagelse ar att
rad 4, dér jag berdknat ”the four factors” for bortalagets parametrar, genererar
nést intill exakt samma virden pa Log loss, klassificeringsformaga och AUC
som Dean Olivers motsvarighet i modell 1. Det enda som mérkbart skiljer mo-
dellerna at ar deras AIC-viirden, diar modell 1 star for det betydligt lagre véirdet.

Jag noterar det faktum att oddskvoterna och konfidensintervallen for ”the four
factors” skiljer sig at vildigt mycket i modell 1 och modell 3 (se tabell 8 och
10). Detta beror ju delvis pa att modell 3 innefattar fler variabler, som dess-
utom visar sig kunna foérklara utfallet av en match &nnu béttre, vilket paverkar
de skattade koefficienterna i modellen som i sin tur verkar pa oddskvoterna och
dess utseenden. I diskussionen resonerar jag mer kring utformningen av sjilva
konfidensintervallen, vilket dock skulle kunna vara en bidragande faktorer till
den stora skillnaden i resultat som vi ser i det hér avsnittet.

5 Slutsats

Sa vilka dr de mest inflytelserika faktorerna i en basketmatch? Vart bor ett
hemmalag lagga sitt stora fokus for att vinna?

Ja, jag kan definitivt konstatera att den fragan visar sig vara lika komplex och
mangsidig som den forutspaddes vara i inledningen. Olika kombinationer av
forklarande variabler visar sig ha en formaga att kunna forklara utfallet av en
basket match valdigt vil, vilket gor att det inte riktigt finns nagot entydigt svar.
Det blir svart att séga vad som egentligen &r réatt och fel nir man handskas med
en fraga med manga svar, vilket antagligen &r anledningen till att en hel bas-
ketvirld ar oense.

Dean Oliver har tagit fram en bra modell med 4 faktorer som absolut kan anses
forklara utfallet i en basketmatch. Det dr dock uppenbart att fokuset i hans
teori ligger i det offensiva anfallsspelet. Man kan véldigt tydligt se att modeller
dér man inkluderar fler parametrar har en dnnu béattre férmaga att beskriva
utfallet da de antagligen ger en béttre helhets bild av hindelseférloppet, inte
minst da man dven inkluderar motsvarande parametrar for bortalaget. I dessa
modeller framgar det att det finns defensiva kvaliteer i ett lag som dr betydel-
sefulla for att ett lag ska ha storre chans till att vinna, vilket inte framkommer
alls i Olivers teori.

Jag kan dock tycka att Oliver har hittat ett bra sétt att sammanfatta nagra
utav de viktigaste egenskaperna som ett lag bor lidgga stor vikt i om de vill
na framgang, dir bland effektiv skottprovent (eFGY%), andel returer pd offen-
siv planhalva (OREB%) och andel offensiva anfall som inte slutar med ett
podngforsok (TOVY%). Men jag skulle dven vilja tilligga att ett bra, och framforallt
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aggresivt, forsvarspel som leder till manga stulna bollinnehav (STL) ocksa dr av
stor betydelse for att ett hemmalag ska ¢ka sina chanser till vinst, och definitivt
bor rédknas med bland de mest inlfytelserika faktorerna.

Sa sammanfattningsvis anser jag att ett hemmalag bor absolut fokusera pa att
kunna skjuta bra, ta manga offensiva returer, vara sickliga med bollen i anfall
sa att de kan komma till avslut ofta samt spela ett aggresivt férsvarspel genom
att stjila manga bollinnehav fran bortalaget, for att cka deras mojligheter att
vinna och na framgang.

Sjalvklart bor dven lag se till att sétta sina straffkast och inte orsaka manga
onodiga fouls eftersom att dessa parametrar ocksa visar sig ha en viss betydelse
for utfallet. Men baserat pa dessa faktorers oddskvoter ser man att effekten pa
oddsen att hemmalaget vinner &r mindre i jaimforelse med andra, och jag skulle
darfor vilja pasta att det inte dr utav dessa parametrar ett lag kommer vinna
matcher pa.

Ett daligt forsvar visar sig absolut kunna sénka ett lags chanser till att vin-
na. Framfor allt om laget inte lyckas stéra motstandarlagets avslut inom kor-
gomradet med tanke pa att MOT.FG% visar sig kunna séinka oddsen for vinst
med nér 60% (se undregrins i konfidensintervallen). Men 6verlag bland de vari-
ablerna som anses vara mest betydelsefulla, tycks dnda de offensiva kvaliteerna
vara de som véger tyngst. Darfor kan jag forsta varfor Dean Oliver kanske valt
att fokusera pa just den offensiva kapaciteten i ett lag nér han framstéllt sina
"the four factors”. Men som manga andra &r jag inte heller fullt Gverrens med
allt som pastas i hans teorier, trots att ”the four factors” faktistk visar sig ha
en relativt god formaga att kunna forklara utfallet i en basketmatch.

Som tidigare ndmnt i avsnitt 1.2 menar Oliver att de parametrar som inte ingar
i hans fyra valda faktorer sker sa pass séllan under en match och kan dérav
anses som obetydliga for utfallet. Rent teoretisk sétt skulle ett lag kunna stjéla
bollen utav motstandarna (STL) varje gang motstandarlaget anfaller (sen hur
realistisk den tanken &r kan sjilvklart diskuteras). Poéingen dr att antal tagna
STL &r resultatet av ett aggresivt forsvarsspel. Ett lag med fa tagna STL per
match kan i praktiken 6ka denna frekvens genom att &ndra pa sin strategi och
liagga stort fokus och trining i att jobba upp ett aggresivare forsvar. Jag hiavdar
alltsa att detta dr nagot som lagen faktiskt kan paverka till viss del, och om
fler STL per match skulle kunna nést intill dubbla oddsen att vinna hivdar jag
att det definitivt &r nagot ett lag bor ligga fokus pa om de vill vinna manga
matcher.

6 Diskussion

I avsnitt 3.7 skriver jag om konfidensintervall och forklarar att jag valt att utga
ifran wald-konfidensintervall i det hir arbetet men att jag likvdl hade kunnat
utforma andra konfidensintervall med samma syfte, till exempel likelihood-kvot
baserade konfidensintervall. Det finns manga argument som &r till fordel for
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likelihood-kvot baserade konfidensintervall. For det forsta sa klarar ett likelihood-
kvot test att testa hela modeller medans ett wald-test enbart testar enskilda ke-
officienter, vilket gor att likelihood-kvot testet far ett bredare tillimpningsomrade
i jamforelse. Enligt Agresti sa ter sig bada testen relativt lika ndr vi hands-
kas med stora datamaterial. Men om datamaterialet anses ha fa observatio-
ner eller om de skattade sannolikheterna rakar vara valdigt nédra 0 eller 1, &r
likelihood-kvot testet mer tillforlitligt &n wald-testet och vi bor dérfér kon-
struera ett likelihood-kvot baserat konfidensintervall i dessa fall [1]. Aven Hos-
mer, Lemeshow och Sturdivant papekar detta och att det finns anledningar till
att likelihood-kvot baserade konfidensintervall rekommenderas framfor wald-
konfidensintervall, sa vl for skattade koeflicienter som hela modeller. [7]

Men vad ridknas da som ett stort datamaterial? Svaret pa denna fraga ar valdigt
godtycklig och det beror mycket pa hur datamaterialet man jobbar med ser ut.
J.Scott Long rekommenderar i sin bok ”Regression Models for Categorical and
Limited Dependent Variables” [9] att inte utfora logistisk regression pa ett da-
tamaterial mindre &n 100 observationer, och att data pa 6ver 500 observationer
kan i breda drag anses som palitligt. Han podngterar dock att det &r datama-
terialets struktur som egentligen avgor hur stort materialet behéver vara. [9]
Baserat pa J.Scott Longs uttalanden anser jag att det datamaterial som anvinds
i det hir arbetet kan ridknas som stort eftersom att det total bestar utav 1230
stycken observationer, dir traningsméingd och testméngd innehaller Gver 600
observationer var. S& av den anledningen ser jag inget fel i att anvinda wald-
konfidensintervall. Men Agresti ndmner ju dven en problematik som kan uppsta
da de skattade sannolikheterna &r néra 0 och 1, och med tanke pa att modell 2
och modell 3 visar pa en sadan god prediktiv formaga misstéinkte jag att detta
formodligen var fallet i dessa tva modeller. Detta dr nagot jag far bekriftat nir
jag plottar de skattade vardena, se figur 14 och 15 i bilagan. Jag har dérfor
anledningar att tro att konfidensintervallen som &r framtagna i den hér rappor-
ten inte dr fullt sa palitliga och precisa for d&ndamaélet (géllande oddskvoterna i
modell 2 och 3) och det hade nog varit ett biittre alternativ att utforma konfi-
densintervallen baserat pa ett likelihood-kvot test. Min oséikerhet och okunskap
i att generea ett palitligt och korrekt likelihood-kvot baserat konfidensintervall
i R var dock det storsta, och kanske enda, skilet till varfor jag inte valde att ga
pa denna metod.

Med mer tid hade jag dven kunna inkludera &nnu fler observationer till min da-
ta. Pa NBAs officiella hemsida finns matchdata dnda fran sésongen 1996/1997
registrerad, och jag &r vdl medveten om att ju mer data desto battre. Men
tyvarr sa var processen att hdmta datan fran hemsidan vildigt tidskridvande
och jag fick dérfor néja mig med statistik fran sdsongen 2018/2019. Min avvsikt
var heller aldrig att anvinda data fran alla matcher &nda fran 1996 eftersom
att sporten fordndrats och modifierats sa pass mycket under dessa 20 ar som
gatt. Nya regler har tillkommit och tempot &r betydligt snabbare, vilket &r re-
former som man nog kinner av i de flesta sporter. Det viktigaste fér mig var
dérfor att anvinda data som kan representera nutidens basketspel, vilket min
undersokning #dnda uppfyller trots nagot firre observationer.
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En annan vég att ga om jag hade fatt gbra om arbetet &r att mojligen bort-
se fran all skottprocent inom korgomradet (FG%). Jag misstéinker att det ir
denna parametern, som till stérst del, dr nyckeln till att mina modeller lyckas
forklara utfallet sa bra. Aven om jag medvetet valt att enbart anviinda andelen
satta skott for denna distans (for att gora situationen mindre uppenbar) sa kan
man nog dnda ganska vél tyda vilket lag som borde vunnit en match baserat
pa denna procent (givet att man har kinnedom om bada lagens procent).Detta
eftersom att det ar 6verviagande flest avslut inom denna distans under en match.
Att denna typ av skott dr de absolut vanligaste dr ocksa anledningen till att det
saklart kan anses vara sjalvklart att denna faktor har en stor betydelse for att
ett lag ska vinna och déarfér boér kunna tas forgivet. Vi noterade dven att denna
parameter for bada lagen erhaller storst VIF-faktor vilket ocksa ér en anledning
till att jag dverviger att behandla dessa parametrar annorlunda till néista gang.
Vissa pastar namligen att en VIF-faktor 6ver 5 ér problematiskt, vilket &r fallet
for MOT.FG% i modell 2 (se tabell 5).

Jag vill slutligen ndmna en sista reflektion som jag hade tagit hénsyn till om
jag fatt gora om arbetet. Tanken med att ha med en modell bestaendes av
”the four factors” var att utvérdera samt utmana Dean olivers teorier. Oliver
nidmner aldrig nagot om motstandarlagets prestationer, utan utgar enbart fran
ett lag, dir av mitt val att lata modell 1 endast besta utav fyra faktorer. Men
det hade sjalvklart varit intressant att se hur hur resultatet hade sett ut av en
modell bestaendes av ”the four factors” for bade hemmalaget och bortalaget.
Med tanke pa att modell 1 visar pa relativt goda egenskaper néir det kommer
till att forklara resultatet i en match, och att vi efter denna undersékning dess-
utom kan konstatera att modellens prediktiva formaga okar nér vi raknar med
parametrar fran motstandarlaget, tvivlar jag inte pa att en sadan modell hade
presterat vil. Sa hade jag fatt mojlighet att gbra om arbetet hade jag nog valt
att jamfora en fjirde modell likt denna.
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Figur 8: Korrelationsmatris
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A.2 Parvisa plottar

STL

MOT.PF

(b) MOT.TOV - STL

(a) FTrate - MOT.PF
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CREB

(c) OREB - OREB%

Figur 9: Parvisa plottar som pavisar linjira samband, dar den bla linjen &r

den linjdra regressionslinjen mellan variablerna. Se tabell 1 for beskrivning av

parametrar.
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Figur 10: Parvisa plottar éver variabler som pavisar linjara samband mellan fler
dn en variabel. Se tabell 1 for beskrivning av parametrar.

A.3 Modell 1 - The four factors

Modell 1
Variabel Estimering Std.Fel z Pr( > |z|) VIF
varde
eFG% 0.22 0.02 1046 | < 2-10°16 1.12
TOV% -0.10 0.03 -3.27 0.0010 1.07
OREB% 0.08 0.01 5.64 1.75-1078 1.06
FT-rate 0.06 0.01 4.44 9.14-107 1.04

Tabell 12: De variabler som ingar i grundmodell 1, dess skattade koefficienter,
standardfel, z-virde, p-virde och VIF-faktor. Se 2 fér beskrivning av variabel-
namn. Denna modell 4r baserad pa Dean Olivers teorier.
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A.4 Oddskvoter och Konfidensintervall
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Figur 11: Visuallisering av de forklarande variablernas oddkvot och tillhérande
konfidensintervall i modell 1.
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Figur 12: Visuallisering av de forklarande variablernas oddkvot och tillhérande
konfidensintervall i modell 2.
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Figur 13: Visuallisering av de forklarande variablernas oddkvot och tillhérande
konfidensintervall i modell 3.

A.5 Predikterade varden
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Figur 14: Modellernas predikterade virden. Vi ser att Modell 2 och Modell 3
har betydligt fler fall dar viardena &r néra 0 och 1 jamfort med Modell 1.
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Figur 15: Héar plottas de predikterade vdrdena mot den binéra responsvariabeln
Vinst/Forlust. Vi kan se att Modell 2 och Modell 3 har hogre koncentration
av utfall i &ndarna (néra noll och 1) pa sina figurer jaimfort med Modell 1 déir
utfallen &r mer utspridda.
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