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Sammanfattning

Syftet med det hir arbetet dr att underscka hur vil logistisk regres-
sion kan anvéndas for att prediktera vinnaren i en snookermatch. Detta
gors med hjilp av statistik 6ver spelarna samt resultat fran tidigare
matcher och turneringar. En méngd mojliga férklarande variabler pre-
senteras som exempelvis ranking, antal vunna matcher, hemland, typ
av turnering, prissumma och omgang (final, semifinal, et cetera). Aven
tvavags-interaktioner mellan variablerna undersoks. Modeller tas fram
utifrdn hur de presterar i AIC, BIC, residualavvikelse samt Hosmer-
Lemeshow-testet. Darefter méts deras prediktiva formaga hos ett helt
nytt datamaterial med hjilp av noggrannhet, sammanblandningsma-
triser och AUC.

Resultatet ger flera olika modeller, men den som i slutdndan viéljs
ar en modell med bara en forklarande variabel — skillnaden i spelarnas
ranking. Modellen hade rétt i sina prediktioner i 60 procent av fal-
len. Snooker visar sig vara en relativt svarpredikterad sport, jaAmfort
med exempelvis fotboll och hockey, med flera ovantade utfall diar den
overldgset béttre rankade spelaren forlorade. Modellen &r visserligen
battre dn vad att godtyckligt gissa vilken spelare som kommer vinna
hade presterat, vilket far ses som ett ldgsta matt pa anvandbarhet.

*Postadress: Matematisk statistik, Stockholms universitet, 106 91, Sverige.
E-post: leo.levenius@gmail.com. Handledare: Taras Bodnar & Kristoffer Lindens;jo.



Abstract

This study aims to investigate how well logistic regression can be used to predict the
winner in a snooker game. This is done using statistics on the players and results
from previous matches and tournaments. A range of possible explanatory variables
are presented, such as ranking, number of wins, country, type of tournament, prize
money, and round (final, semifinal, et cetera). Two-way interactions between the
variables are also examined. Models are developed based on their performance in
AIC, BIC, residual deviation, and the Hosmer-Lemeshow test. Then, their predictive
ability is measured on an entirely new data set using accuracy, confusion matrices,
and AUC.

The result produces several different models, but the one ultimately chosen is a
model with only one explanatory variable — the difference in the players’ rankings.
The model was correct in its predictions in 60 per cent of cases. Snooker turns
out to be a relatively difficult sport to predict, compared to, for example, football
and hockey, with several unexpected outcomes where the significantly better-ranked
player lost. The model is at least better than randomly guessing which player would
win, which should be seen as the lowest measure of usefulness.
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1 Introduktion

Betting dr en bransch som omsétter miljarder kronor varje ar. En av sporterna som
det gar att satsa pengar p& ar snooker. Det &ar darfér av intresse for bade foretagen
som erbjuder bettingen och kunderna som satsar pengar att forsoka prediktera hur en
match kommer att sluta. Detta kan goras med hjalp av data fran tidigare matcher och
turneringar som vinstandel, ranking, hemland, et cetera. En metod for att prediktera
sannolikheten for ett visst utfall &r logistisk regression vilket &r det som kommer att
anvandas i den hér rapporten.

1.1 Fragestallning

Fragestéllningen till detta arbete &r "hur anvandbart dr logistisk regression och den till-
gangliga datan for att prediktera utfallet i snooker?”

1.2 Tidigare forskning

Det finns en rik flora av tidigare forskning dér forskare har anvint logistisk prediktion for
att prediktera utfallet i olika sporter. Bland annat finns Willoughby (2002). Forfattaren
anvinder logistisk regression for att prediktera utfallet i kanadensisk fotboll for tre olika
lag med separata modeller for varje lag. De forklarande variablerna — "rushing yardage”,
"passing yardage”, antal passningsbrytningar, antal fumlingar samt antal “quarterback
sacks” — ar med 1 alla modellerna, men koefficienterna varierar. Variablerna saknar inter-
aktioner. Istéllet ar alla variabler differensen av de respektive viardena for de tva métande
lagen. Slutresultatet &r tre simpla modeller med fem oberoende forklarande variabler som
resulterade i en noggrannhet (antalet korrekta prediktioner dividerat med totala antalet
matcher i testdatan) pa 79, 86 respektive 90 procent.

En annan artikel i &mnet dr Koo, et al. (2016). Dar predikterar forfattarna utfallet
i ishockey med hjélp av logistisk regression och data fran tidigare matcher. Bland de
forklarande variablerna som anvénds finns antal gjorda mal, hemma- eller bortamatch
och antal fouls. Totalt hade modellen rétt i 82 procent av fallen.

Nér det galler tidigare forskning géllande prediktering av specifikt snooker &ar urvalet
mycket mindre. En rapport som avhandlar detta &r Li, et al. (2021). Forfattarnas huvud-
fokus ligger pa metoden artificiella neurala natverk (ANN), men &dven logistisk regression
anvands (dock med véldigt lite detaljer kring modellarbetet). De variabler som finns med
ar bland andra prissumma, plats, ranking och nationalitet. Det saknas information om
hur variablerna interagerar med varandra samt viarden pa koefficienterna. Traningsdatan
bestod av matcher fran de 20 turneringarna varje sdsong med hogst prissumma Gver aren
2011-2021. Noggrannheten for logistisk regression var 66 procent, vilket kan jamforas
med 71 procent for ANN. Prediktionen utférdes pa 33 nya matcher fran 2020.



2 Teori

2.1 Snooker

Snooker dr en biljardsport uppfunnen av brittiska 6versten sir Neville Chamberlain under
sin tjanstgoring i Indien ar 1875. En match spelas mellan tva spelare i bast av n sa kallade
frames (jJamfor set i tennis). P4 bordet laggs en vit koboll, 15 roda bollar viarda 1 podng
och sex fargade bollar varda 2-7 poéng (se Figur 1). Den ena spelaren borjar med att
forsoka sidnka en rod boll. Lyckas spelaren far han i néista stot skjuta ner en fargad boll
som sedan aterlaggs pa bordet. Detta upprepas tills spelaren inte lyckas sénka en boll,
varav det blir den andra spelarens tur. P4 bordet finns som mest bollar varda 147 poéng
(15 réda, 15 svarta samt en av varje fargad boll). Framet dr 6ver nér antingen alla bollar
sidnkts, den ena spelaren leder med mer &n 7 podng nér bara den svarta bollen &r kvar
eller nér den ena spelaren gett upp (World Professional Billiards and Snooker Association
2022).
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Figur 1: Snookerbord med alla bollar upplagda i respektive startposition (Wikimedia
Commons 2021).

2.2 Logistisk regression

Logistisk regression ar en statistisk metod som anvénds fér att bestdmma kopplingen mel-
lan en binér responsvariabel, Y, och olika férklarande variabler, X = (X3, Xo,. .., Xp_l)t.
Lét sannolikheten for vinst vara 7(x) = P(Y =1 | X = (21,22, ...,2p-1)"). Vi definierar
oddsen for vinst som 7(x)/(1 — 7(x)). Enligt Agresti (2013, ss. 119-120) kan logaritmen
av oddsen for vinst, logit, uttryckas med det linedra sambandet

(%)

Tjﬁg>za+ﬁ&, (1)

bmWﬂ=m<

dir B = (b1, B2, ..., Bp—1)". Genom att transformera (1) samt skatta o och B (fér hur
det gar till se avsnitt 2.3) far vi en skattning av sannolikheten for det sokta utfallet givet



tidigare data att vara
1

Ry @)

Fordelen med denna metod &r att den linedra modellen (1) kan anta alla reella vérden,
medan sannolikheten (2) ar begrdnsad inom intervallet [0, 1]. Fér nagot 5; > 0 géller det
att nér z; okar sa okar 7(x), givet allt annat lika. Om 3; < 0 s& minskar istéllet 7(x) da
x; blir storre. Med hjélp av 7(x) kan vi slutligen prediktera utfallet enligt

v 1 om 7(x) > b,
0 eljest;

T

dar b € [0, 1]. Saledes géller det att nir brytpunkten b ar néra 0 s 6kar andelen matcher
predikterade att sluta i vinst, Y = 1, och tvarsom. Vanligtvis satts b = 0.5.

2.3 Newton-Raphson och ML-skattningar

For att skatta o och B anvénder vi en applicerad Newton-Raphson-algoritm. Den kréver
att vi vet score-funktionen samt Fisher-informationen till den bakomliggande funktionen.
Vi berédknar dem nedan.

Lat 0 = (a, B, ..., Bp—1)". Det giller for en enskild match, k, att Y ~ Be(m(xy)).
Saledes ar likelihoodfunktionen for alla n observationer lika med

n

L(6) = [ wloa)? (1 — m(ox))' % = [ (1 — w(xi)) (ﬂxw))

1 P 1-— 7T(Xk

=

kﬁl(l — T(Xp)) - exp {yk “In <%) }’

vilket med hjélp av (1) kan uttryckas i 6 som

L(9) = H (1 + exp {a + ,thk})fl - exp {yk . (a + thk)}.
k=1
da

Log-likelihooden blir

n

1(0) =1In(L(0)) = Z (—In (1 +exp{a+Bxk}) +yr - (a+ B'xx)).

k=1

Vi kan nu berakna score-funktionen

exp{a+8'x; |

o = (_HP{QWX} + yk)
o
81(0) _wl,k'exp{a+ﬁtxk}
5(9) = 8.51 — Zk < 1+6Xp{a+ﬁtxk} + YT,k |
a1(0) :
OPp-1 z _ zpo1peexp{atBixg ) -
k 1+exp{a+gtxk} YkTp—1,k



samt Fisher-informationen

9%1(9) 9%1(9) 9%1(9)
T T 0a? R "t T dadBp-1
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. 8él(9) . 8él(9) 7851(0)
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E xp,1,k~exp{a+ﬁtxk} Z xp,lykasl,kexp{oﬂrﬁtxk} Z xi_Lk-exp{a%thk}
k (1+exp{a+ﬂtxk})2 k (1+exp{o¢+ﬂtxk})2 ’ k (1+exp{o¢+ﬂtxk})2
Vi har nu allt som kravs for att skatta 6. Vi utfor 6ver iterationerna t = 1,2,3,... den

applicerade Newton-Raphson-algoritmen
g+ — g0 4 1 <9<t)>‘1 .S <9<t>> _

Startvirdet 81 viljs sa att det(1(0)) # 0. Nér O+ = 9 ir vi klara och resultatet dr
en maximum likelihood-skattning, Oy, (Held & Sabanés Bové 2020, ss. 31, 163).
2.4 Akaikes informationskriterium

Akaikes informationskriterium (AIC) &r ett kriterium for att jamfora olika modellers
forméaga att passa ihop med traningsdatan (goodness of fit). Kriteriet lyder att for béasta
prediktioner vélja den modell som minimerar AIC. Det definieras av Sundberg (2022,
s. 284) som

AIC = 2p — 21(Buie),
dér p dr antalet parametrar i modellen. AIC straffar modeller med ménga parametrar
till férdel for enklare modeller.
2.5 Bayesianska informationskriteriet

Bayesianska informationskriteriet (BIC) &r ett kriterium som fungerar i likhet med AIC.
Dess definition ar enligt Agresti (2013, s. 212)
BIC = plnn — 20(Ay),

dér n ar antalet observationer i tréaningsdatan. For n > 7, vilket &r fallet i detta arbete,
géller det for alla modeller att BIC > AIC. Det innebér dven att BIC straffar modeller
med manga parametrar &nnu mer dn vad AIC gor.



2.6 Framatselektion och bakateliminering

Framatselektion och bakateliminering &r tva algoritmer for att séka bland modeller. Fram-
atselektion utgar fran en modell bestaende enbart av intercept. Darefter adderas en for-
klarande variabel och vi far en ny modell. Variabeln som véljs &r den som resulterar i
en modell med det lagsta viardet pa AIC alternativt BIC. Detta upprepas tills det inte
langre gar att passa datan nagot battre genom att tillféra en ny variabel. Vi har da funnit
var modell. Bakateliminering fungerar pa ett liknande sétt, men istallet for att addera
forklarande variabler subtraherar vi diton fran en modell med alla variabler. Vi ar klara
nér AIC alternativt BIC ej ldngre kan minska genom att ta bort ytterligare en variabel
(Agresti 2013, s. 209-210).

2.7 Residualavvikelser

Residualavvikelse (residual deviance) ar ett matt pa spridningen mellan skattningarna
och de faktiska utfallen i en modells traningsdata. For varje enskilt utfall, k£, introducerar
vi dess avvikelseresidual (deviance residual) som

7“,? = sgn(yx — 7k)\/ dk,

dér (Agresti 2013, s. 216)

1—
di = 2y In (ﬁ’“) —|—2(1—yk)ln< ZJ\k)
Tk 1

— Tk

Residualavvikelsen &r enligt Chambers & Hastie (1992, s. 205) summan av kvadraterna
av avvikelseresidualerna, det vill siga >, (r”)2. En lag residualavvikelse innebér en lag
spridning mellan skattningarna och utfallen och saledes passar den bra ihop med datan.

2.8 Hosmer-Lemeshow-testet

Hosmer-Lemeshow-testet (H-L) &r ett test for att méta hur val en modell passar ihop
med traningsdatan. Vi borjar med att skatta 7(xy) for alla n matcher och sorterar dem
i storleksordning. Vi delar upp resultatet i g stycken grupper. Enligt standard sétter vi
g = 10 déar varje grupp, ¢, innehéller n; observationer. Testet utgar fran statistikan

g <Z] Yij _Zj %ij>2
2 )= (5 ) )

som #r approximativt y*-férdelat med g — 2 frihetsgrader, dir y;; ar utfallet for observa-
tion j i grupp ¢ (Agresti 2013, ss. 173-174). Vi introducerar nollhypotesen att modellen
passar daligt ihop med datan, som vi férkastar om p-virdet ar storre d&n fem procent. Ett
hogt p-virde innebéar inte nodvandigtvis att modellen passar val ihop med datan, utan
enbart att den inte gor det daligt.




2.9 Sammanblandningsmatris och noggrannhet

Nér vi predikterar matcher pa testdatan finns det fyra utfall vi kan fa (se Figur 2).
Exempelvis om vi predikterar att matchen kommer sluta i vinst for spelare 1 och sa aven
sker kallar vi prediktionen for sann positiv. Antalet matcher i testdatan klassificerade
som sanna positiva betecknas med T P.

Prediktion
1 0
1 Sann positiv | Falsk negativ
(TP) (FN)
Utlall 0 Falsk positiv | Sann negativ
(FP) (TN)

Figur 2: Sammanblandningsmatris.

Ur sammanbalndningsmatrisen kan vi fa flera olika méatt pa prediktionsférméagan. En
av dem ar modellens noggrannhet (accuracy) som defineras som (Fawcett 2006)

. TP+ TN
noggrannhet =P(Y =Y) = TP+TN1FP—|—FN'

2.10 AUC och ROC-kurva

ROC-kurva (receiver operating characteristic curve) ar en grafisk illustration av predik-
tionsférméagan for en modell pa testdatan nér brytpunkten, b, varieras istéllet for att bara
vara lika med 0.5. Arean under kurvan (AUC) ar saledes ett matt pa prediktionsforméagan.
Mer specifikt &r AUC i detta fall sannolikheten att korrekt kategorisera tva godtyckliga
matcher dér en slutade i vinst och en i forlust. En perfekt modell har AUC = 1, medan
AUC = 0.5 ar likvardigt med att slumpméssigt gissa (Fawcett 2006). Ett exempel pa
en ROC-kurva syns i Figur 3, dér referenslinjen motsvarar godtyckliga gissningar. P&
y-axeln har vi sensitiviteten och pa x-axeln 1 — specificiteten, dér

~ TP
sensitivitet =P(Y =Y | Y =1) = TP+ FN’

~ TN
specificitet =P(Y =Y | Y =0) = FP+TN



AUC =0.774

1.0

—— ROC-kurva
- —- Referens -

Sensitivitet
0.6 0.8
| |

0.4

0.2

I I I I I I
0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0

1 - specificitet

Figur 3: Exempel pad hur en ROC-kurva kan se ut med vérde pda AUC och godtyckliga
gissningar som referens.

3 Data

Datan hémtas fran webbsidan CueTracker (2023) som samlar in snookerstatistik fran
alla professionella matcher, turneringar och spelare. Totalt 383 matcher utgor trénings-
datan for modellerna. De dr insamlade fran nio turneringar av typerna ranking (som ger
rankingpoéng) samt invitational (som ej ger rankingpoéang) fran World Snooker Tour for
siasongen 2022-23. Mer specifikt handlar det om turneringarna European Masters, Bri-
tish Open, Hong Kong Masters, Northern Ireland Open, Champion of Champions, UK
Championship, Scottish Open, English Open och Masters. Efterat appliceras modellerna
pa testdatan som bestar av 94 matcher ur turneringarna Germans Masters och Welsh
Open fran samma sésong, men som dgde rum efter turneringarna i tréningsdatan. Detta
for att méta hur bra de ar pa att prediktera.

Statistik rorande alla rankade spelare vid bérjan av sdsongen samt alla amatorspelare
som deltagit i nagon av dessa turneringar samlas ocksa in. Totalt ror det sig om 148
spelare, varav 26 ar amatorer. Den insamlade datan sammanstélls i en databas skriven i
SQL. Databasen bestar av flera olika tabeller som sedan kopplas samman. Vilken spelare
som far vara spelare 1 viljs slumpméssigt.

3.1 Urval

Ett urval av vilka forklarande variabler som ska undersokas gors. For varje turnering
noteras virdland, regerande méstare, typ av turnering, totala prissumman samt vinnarens
prissumma (i brittiska pund). For spelarna dokumenteras nationalitet, ranking, kén och
tidigare resultat. Slutligen for varje match samlas data in rérande spelare, turnering,



omgang (final, semifinal, et cetera), lingd (maximala antalet frames som kan spelas)
samt resultat.

Anledningen till att turneringar av typen ranking inkluderas ar fér att spelarna far
rankingpoang for matcherna. Det géller ddremot inte for invitational, men dessa turne-
ringar dr ofta mer prestigefulla och har hdoga prissummor, dirav inkluderingen. I bada
fallen ar det rimligt att anta att spelarna har stora intressen av att vinna.

Rankingen véljs utifran hur den sag ut vid slutet av sédsongen 2021-22. Rankingen
revideras flera ganger under varje sdsong vilket innebéar att det finns risk att denna data
blir missvisande, sdrskilt fér matcherna en bit in i sésongen. Men att ha med den aktuella
rankingen vore alldeles for kravande, darav begransningen.

Nar det giller spelarnas tidigare resultat &r det som dokumenteras antal vunna re-
spektive forlorade matcher samt vunna respektive forlorade frames i matcher av typerna
ranking och invitational fran sdsongen 2022-23. Anledningen till detta &r att aktuell sta-
tistik premieras over gammal dito, ddrav inga tidigare matcher. Men &ven i likhet med
tidigare argumentation inkluderas inga matcher fran sésongen 2022-23 pa grund av de
praktiska och tidskrdvande problemen det medfor.

De flesta av dessa variabler har dven funnits i Li, et al. (2021). Regerande méstare,
omgang och kon &r tre parametrar som dédremot inte var med, men som det torde finnas
intresse av att undersoka. Alla variabler och information om dem finns i Tabell 1. Notera
att de fem sista observationerna multipliceras med ARanking. Detta for att de ej kan sta
fristaende da de ar beroende av motstandaren och ranking ar det basta mattet pa skillna-
den mellan spelarna. Angaende Omgang sa bestar den av fem stycken dummyvariabler.
Baslinjen &r 32-delsfinal som fas d& alla dummyvariabler sitts lika med 0.



Tabell 1: Beskrivning av de forklarande variablerna.

Variabel Beskrivning Typ Nivaer
. . Har spelare 1 béttre . 1=1Ja
BittreRanking ranking (enbart Modell 0) Nominal 0 = Nej
ARanking Skillnad i ranking Diskret [—122,120]
ANettoVinster S}{lllnad 1 vinster — Diskret [—56,49]
forluster
ANettoVunnaFrames S..kﬂlnad L vunna Diskret [—339, 315]
forlorade frames
Spelas matchen i . 1=Ja
HemmaSpelarel spelare 1:s hemland Nominal 0 = Nej
Spelas matchen i . 1=Ja
HemmaSpelare2 spelare 2:s hemland Nominal 0 = Nej
MaéstareSpelarel A{ spelare 1 regerande Nominal L= Ja.
mastare 0 = Nej
MaéstareSpelare2 Ar“ spelare 2 regerande Nominal L= Ja.
mastare 0 = Nej
. .. . 1 = Kvinna
KvinnaSpelarel Kon spelare 1 Nominal 0 = Man
. .. . 1 = Kvinna
KvinnaSpelare2 Kon spelare 2 Nominal 0 = Man
o . . 1 = Invitational
Invitational Typ av turnering Nominal 0 = Ranking
TotalPrissumma Tumeringens totala Kontinuerlig  [315000, 1205000]
prissumma
VinnarensAndel Vinnarens prissumma Kontinuerlig  [80000, 250000]
Frames Max antal frames som Diskret 7, 19]
spelas
32-delsfinal
Sextondelsfinal
. . - . Attondelsfinal
Omgang Vilken omgang &r matchen Ordinal Kvartsfinal
Semifinal
Final

3.2 Antaganden

Tva antaganden i modellarbetet gors. Den forsta &r att matcher som slutar i walkover
inte tillfér nagot till modellerna och ignoreras dérfér. Totalt handlar det om nio mat-
cher i traningsdatan och fyra matcher i testdatan. Motiveringen till detta &r att méanga
bettingbolag, som exempelvis DAZN Bet (2023), annullerar alla insatser om en match
slutar i walkover. Det andra handlar om hur amatorspelare ska behandlas. Amatorer har
nédmligen ingen ranking vilket gor att flera variabler skulle sakna virden. Lésningen till



detta &r att alla amatorer far en ranking lika med 123 (den sémst rankade spelaren har
122). Saledes behandlas amatérer som om de vore rankade spelare och de kan inkluderas
i modellerna.

3.3 Multikollinearitet

En forutséattning for logistisk regression ar en avsaknad av multikollinearitet mellan de
forklarande variablerna. Det innebér att en forklarande variabel till en hog grad kan ut-
tryckas med hjélp av andra variabler. Multikollinearitet medfor att dessa variablers effekt
verkar betydelselds och deras bidrag till modellen férsvinner. Att ta bort dessa Gverflo-
diga variabler medfor dven lagre standardfel for de kvarvarande forklarande variablerna
(Agresti 2013, s. 208).

3.3.1 Variansinflationsfaktor

Det forsta mattet vi ska anvénda ar variansinflationsfaktor (VIF). Det ar variansinflation
som &r orsaken till att kollinedra variabler kan vara signifikanta nar de &r tillsammans i
en modell, men inte individuellt i samma modell. Dess definition ar

1
VIF,; = -2
dar R? ar forklaringsgraden for hur mycket av variationen i x; som kan forklaras av
de andra z-variablerna (Sundberg 2022, s. 96). Om x; dr ortogonal mot de andra z-
variablerna ar VIF; = 1. Kan daremot néstan all variationen forklaras av de andra
variablerna, det vill sdga R? ~ 1, sd medfor det att VIF; — oco. Grénsen for accepterade
viarden satter vi enligt standard till VIF; < 10.
For forklarande variabler med fler &n 1 frihetsgrad — vilket &ar sant for Omgéang — sa
anvands istéllet generaliserad variansinflationsfaktor (GVIF). Lat oss uttrycka (1) som

logit[r(x)] = a + Bix1 + Bhx2,

dar x; ar en 5 x 1-vektor med alla dummyvariablerna for Omgang (sextondelsfinal, &t-
tondelsfinal, kvartsfinal, semifinal samt final) och xs dr en kolumnvektor med &vriga
forklarande variabler. Lat nu R vara korrelationsmatrisen for xi, Ry for x9 och R for
hela x. GVIF kan d& enligt Fox (2005) uttryckas som

det R1 - det R2

GVIF; = iR

Genom att utga fran modellen med alla 14 forklarande variabler utfor vi bakat-
eliminering och tar bort den variabel med hogst (G)VIF tills alla har ett viarde under
10. Tva variabler — TotalPrissumma och ANettoVunnaFrames — uppmétte VIF lika med
372.7 respektive 24.04 och tas séledes bort fran framtida modellarbete. Kvarvarande for-
klarande variabler och deras virden pa (G)VIF redovisas i Tabell 2.
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Tabell 2: Variansinflationsfaktor fér variablerna med lag multikollinearitet.

Variabel (G)VIF  Frihetsgrader
ARanking 22186 1
ANettoVinster 2.229 1
HemmaSpelarel  1.155 1
HemmaSpelare2 1.135 1
MaéstareSpelarel  1.207 1
MéstareSpelare2 1.079 1
KvinnaSpelarel ~ 1.000 1
1
1
1
1
5

KvinnaSpelare2  1.000
Invitational 1.569
VinnarensAndel 2.277
Frames 7.037
Omgang 7.335

3.3.2 Parvis korrelation

Ett annat satt att mata multikollinearitet ar att undersoka korrelationerna mellan vari-
ablerna, det vill siga (Alm & Britton 2008, ss. 245-260)

Coiay D@k — Ti)(wjk — T5)

seiSe; N/ p(@ik — T)? gk — T5)%

for alla i # j. Resultatet av att utfora detta pa alla variabler (med undantag for Omgang
som ej antar numeriska virden) gar att se i Figur 4.
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Figur 4: Korrelationsmatris for variablerna.

11



Franke (2010) beskriver forklarande variabler som "6verdrivet kolineédra” ifall deras
korrelation Gverstiger 0.8. Tva par uppfyller denna niva — TotalPrissumma och Vinna-
rensAndel samt ANettoVinster och ANettoVunnaFrames. Séledes véljer vi att utesluta
en variabel fran varje par. I likhet med avsnitt 3.3.1 tar vi bort TotalPrissumma samt
ANettoVunnaFrames.

4 Metod

Vi borjar med att utgéd ifran den modell som inkluderar alla férklarande variabler —
totalt 12 stycken. Vi hittar sedan de modeller som ger de lagsta virdena i AIC, BIC
respektive residualavvikelse utfort pa trdningsdatan. Detta gors med hjalp av en algoritm
som undersdker alla mojliga kombinationer (212 = 4 096 stycken) och viljer den med ligst
viarde i de respektive testen. Detta sdkerstiller att vi hittar den allra basta modellen
for varje test. For AIC och BIC kommer &ven framatselektion samt bakateliminering
att anvandas. Vi kommer aven att jamfora vart resultat med en modell som enbart
bestar av en binédr rankingvariabel. Modellerna genomgar déarefter Hosmer-Lemeshow-
testet for att sdkerstédlla att de forkastar nollhypotesen om dalig passning av datan.
Slutligen understks deras respektive prediktiva formaga utifran testdatan med hjilp av
noggrannhet, sammanblandningsmatriser och AUC.

Hela denna process upprepas dven pa modeller dér vi tillater tvaviags-interaktioner
mellan variablerna. Bakateliminering utgar nu ifran modellen med alla mojliga variabler
och tvavégs-interaktioner. Det &r i detta fall ej mojligt att undersoka samtliga mojliga
kombinationer ty det skulle krdva resurser som for nérvarande ej &r tillgingliga. Alla
modeller, tester och figurer tas fram i programmeringsspraket R.

5 Resultat

Efter att ha granskat Over fyratusen kombinationer visar det sig att den modell som
minimerar AIC enbart bestar av ARanking. Lat oss kalla den fér Modell 1. Vi finner &ven
att Modell 1 minimerar BIC. Modell 1 &r ocksa resultatet som ges for framatselektion
samt bakateliminering med avseende pa AIC respektive BIC. Vad géller residualavvikelse
ar den modell med lagst virde modellen med alla forklarande variabler, Modell M.

Nar vi introducerar alla méjliga tvavéigs-interaktioner far vi med framatselektion dven
hér Modell 1 med avseende pa bade AIC och BIC. For bakateliminering pa AIC far vi
en modell med 20 férklarande variabler, Modell M2A, och pa BIC Modell M2B, med
lika manga variabler. Modell M2A har lagst AIC samt residualavvikelse av alla modeller,
medan lagst BIC fortfarande utméts ur Modell 1.

Var jamforelsemodell som enbart bestér av en binér rankingvariabel, Modell 0, skattar
sannolikheten att spelare 1 kommer vinna till cirka 66 %, om spelare 1 ar battre rankad,
och 32 % annars. Detta oavsett hur stor skillnad i rankingen mellan spelarna ar. Det kan
jamféras med Modell 1 dér vi observerade 7T(2ARanking) € [0.091,0.90]. Vért att notera
angaende Modell 1 &r att den inte alltid predikterar att den bésta spelaren kommer
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vinna. Ar ARanking € {1,2} sa kommer den att presentera den séimre rankade spelaren
som den troliga vinnaren.

Alla modellerna klarar Hosmer-Lemeshow-testet med signifikansnivan 5 procent. An-
gaende prediktiv formaga sa har Modell 1 hégst AUC och hogst noggrannhet av de fem
modellerna. (Exakta resultatet gar att se i Tabell 3).

Tabell 3: Resultat fran testerna utfért pa modellerna. Fet text indikerar den bésta mo-
dellen for det givna testet.

Modell AIC BIC Res.av. H-L AUC Noggrannhet

0 479.1 4869 475.1 1.000  0.5889  0.5889
1 457.2  465.0 453.2 0.1623 0.6506 0.6000
M 4744  541.2 4404 0.2797 0.6331  0.5889

M2A 397.6 5514 339.6 0.6299 0.5541  0.5333
M2B 400.7 5415  342.7 0.1516 0.5699  0.5667

I Figur 5 kan vi se respektive modells sammanblandningsmatris. Modell 0 och 1 pre-
dikterade med ett undantag alla matcher identiskt. Undantaget var en match mellan Luca
Brecel och Mark Allen, rankade 12 respektive 14. Modell 0 gav Brecel som den troliga
vinnaren medan Modell 1 korrekt predikterde att Allen skulle vinna. Totalt predikterade
Modell 1 54 av de 90 matcherna i testdatan korrekt, vilket motsvarar 60 procent. Detta
foljs tatt av Modeller 0 och M som bada predikterade 53 matcher korrekt. Sdmst pa
att prediktera var de bada interaktionsmodellerna. Modell M2B valde rétt vinnare i 51
matcher och for Modell M2A var det sant for 48 matcher.

Prediktion Prediktion Prediktion
1 0 1 0 1 0
1127 19 1|28 19 1|28 20
Utfall 0118 %6 Utfall 017 %6 Utfall 017 5%
(a) Modell 0. (b) Modell 1. (c) Modell M.
Prediktion Prediktion
1 0 1 0
1|27 24 1|28 22
Utfall 018 51 Utfall 0T 17 53
(d) Modell M2A. (e) Modell M2B.

Figur 5: Sammanblandningsmatriser fér modellerna.

Modellernas parametrar och skattade koefficienter samt deras ROC-kurvor gér att se
i Tabeller 4-8 respektive Figurer 7-11 i bilagan.

13



6 Slutsats

D& Modell 1 minimerar bade AIC och BIC samt Modell M residualvavvikelsen blir det
inget stort urval av modeller utan interaktioner att vilja mellan. Vad géller modellerna
med tvavigs-interaktioner presterar de klart bést i AIC och residualavvikelse, men samst
vad géller prediktion. Vi noterar sirskilt hur ROC-kurvorna for Modeller M2A och M2B
(Figurer 10 och 11 i bilagan) delvis ligger under referenslinjen. Detta indikerar att de i
vissa fall har sémre prediktionsférmaga dn godtyckliga gissningar.

Av de fem modellerna ar det tva stycken som tillsammans far bést resultat i alla
testerna. (Modell 0 har visserligen hogst p-virde i Hosmer-Lemeshow-testet, men det
ar ej av intresse mer an att den klarar fem procent-gransen.) Saledes star valet mellan
Modell 1 och Modell M2A som predikterade 60 respektive 53 procent av matcherna
korrekt. Modell 1 har bést resultat i BIC, AUC och noggrannhet. Modell M2A far &
andra sidan bést AIC och residualavvikelse.

Utifran detta sa ar den slutgiltiga modellen vi véljer Modell 1. Skillnaden i att ha en
modell med 1 jamfoért med 20 forklarande variabler tillsammans med de tester den fick
bést resultat i verviger fordelarna 6ver den mycket mer komplicerade Modell M2A. Att
ha en modell enbart beroende av ranking gor modellen forstaelig och enkel att anvinda
for personer utan erfarenhet av logistisk regression — satsa (néstan) alltid pa den bést
rankade. Den kraver inte heller tillgang till den stora méngd data som Modell M2A gor.
Slutligen foljer Modell 1 den parismonitetsprincip som presenteras i Sundberg (2022,
s. 89) att "ju enklare modell desto battre, bara modellen passar tillfredsstéllande till
data.”

7 Diskussion

Det finns flera ytterligare parametrar som skulle vara intressanta att understka, men som
det ej fanns mojlighet for i detta arbete. En av dem vore att inkludera inbérdes moten
mellan spelarna, det vill sdga resultat fran tidigare matcher dér spelarna motts. Detta da
det finns exempel pa spelare som har extra svart mot sarskilda motstandare jamfért med
andra med liknande ranking. Aven en enskild modell for varje spelare vore intressant att
undersoka i likhet med Willoughby (2002). Vissa spelare kanske har en storre fordel av att
spela i sitt hemland eller av 1anga matcher &n andra. Sddana variationer kan inte fangas
upp i en gemensam modell for 148 olika spelare. Tva ytterligare variabler som anvinds
i Li, et al. (2021) &r alder samt antal centuries (100 poéng i rad) gjorda. Det &r rimligt
att anta att seniora spelare har en férdel 6ver juniora diton i en relativt icke-fysisk sport
som snooker. Och om en spelare har gjort manga centuries kan det ses som en férdel 6ver
en motstandare som ej gjort det.

Det skulle dven vara att foredra om rankingen hela tiden kunde vara den aktuella och
inte fran sdsongen innan. Det kraver visserligen mer arbete, men det skulle bidra till att
kunna béttre beskriva aktuell form pa spelarna och dérav fa sékrare predikteringar. Slut-
ligen vore det intressant att jamfora resultaten med oddsen som ges av olika bettingbolag.
Tyvéarr har inte denna data varit tillginglig vid forfattandet av detta arbete.
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I Figur 6 finner vi en graf av den skattade sannolikheten for vinst som en funktion av
skillnad i ranking, 7 (2 ARanking ), med tillhérande 95-procentigt konfidensintervall. Figuren
visar &ven punkter motsvarande de faktiska utfallen och vi observerar hur det finns flera
matcher dar den battre rankade spelaren forlorade (6vre, vinstra halvan respektive nedre,
hogra halvan). Sarskilt anmérkningsvirt ar dar differensen i ranking &r stor. I totalt tolv
matcher var rankingskillnaden 6ver 50, men den béattre rankade spelaren likvél forlorade.
(I fem matcher var skillnaden 6ver 100!) Li, et al. (2021) kallar detta for "chock” nér
storfavoriten forlorar. Chock beskrivs som en stor utmaning att lyckas prediktera da
sannolikheten for det ar lag. For att ta ett exempel ur testdatan forlorade vérldstvaan
Judd Trump mot amatorspelaren Daniel Wells (punkten langst upp till vénster i Figur 6).
Att korrekt prediktera det utfallet far anses som nérmare omojligt.
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Differens i ranking

Figur 6: Skattad sannolikhet fér vinst mot observerade utfall.

En sista reflektion som gar att gora fran Figur 6 &r att konfidensintervallet inkluderar
0.5 i de flesta punkter. Enbart nér skillnaden i ranking ar storre &n cirka 75 kan vi gora
en signifikant prediktion. Detta kan forklara den — i jamforelse med logistisk regression
av andra sporter — laga noggrannheten. Det ar dock véart att poéngtera att Modell 1 hade
en noggrannhet pa 6ver 50 procent. Detta ar relevant da det innebér att den i alla fall
ar battre an att godtyckligt gissa.

Vi kan bevisa att detta resultat dven ar signifikant. Lat oss introducera nollhypotesen
att gissa dr minst lika bra som Modell 1. Om Z beskriver utfallet fran att godtyckligt

gissa alla matcher géller det att Z ~ Bin(90,0.5). Sannolikheten att korrekt gissa minst
54 matcher ar

53
90
P(Z>54)=1-P(Z<53)=1-)_ (k >o.5’“(1 — 0.5~ 3.6 %.
k=0
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Givet en signifikansniva pa fem procent innebér det att vi forkastar nollhypotesen att
ett minst lika bra resultat kunnat ske slumpméssigt. Angaende Modeller 0, M, M2A och
M2B kan vi inte dra en slutsats géllande ifall de ar battre &n att godtyckligt gissa.

Sa for att svara pa rapportens fragestéillning; logistisk regression &r till viss del an-
viandbar for att prediktera utfallet i snooker. Hosmer & Lemeshow (2000) klassificerar
en modell som har AUC € [0.7,0.8] som "acceptabel”. Ingen av modellerna nar upp till
den nivan. Dock giller det att AUC > 0.5 vilket motsvarar att singla slant. Logistisk
regression ger oss saledes mojlighet att prediktera matcher béttre &n att gissa, vilket far
ses som det allra lagsta som gar att begéra fran en anvidndbar modell. Sen finns det helt
klart mojlighet for forbéattring.
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Bilagor

Tabell 4: Skattningar av variablerna i Modell 0.

Variabel Skattning Std.fel p-vérde
(Intercept) -0.7436 0.1595  -3.130e-6***
BéttreRanking  1.406 0.2200 1.653e-10***

Tabell 5: Skattningar av variablerna i Modell 1.

Variabel Skattning Std.fel — p-vérde
(Intercept) -0.03716  0.1130  0.7423
ARanking 0.01854 2.648e-3  2.527e-12%***

Tabell 6: Skattningar av variablerna i Modell M.

Variabel Skattning Std.fel  p-vérde
(Intercept) -0.06758  0.1436 0.6379
ARanking 0.03023 0.02159  0.1615
ANettoVinster -2.372e-4  8.983e-3 0.9789
HemmaSpelarel 0.2248 0.3157 0.4765
HemmaSpelare2 0.03908 0.3364 0.9075
MastareSpelarel 0.7081 0.8836 0.4229
MéstareSpelare2 -0.3380 0.6454 0.6004
KvinnaSpelarel -13.52 1455 0.9926
KvinnaSpelare2 15.25 727.9 0.9833
ARanking:Invitational -0.01747  0.01517  0.2495
ARanking:VinnarensAndel 5.260e-8 1.025-7  0.6078
ARanking:Frames -1.584e-3  3.386e-3 0.6398
ARanking:OmgangFinal 0.1087 0.09845  0.2695
ARanking:OmgangSemifinal -7.986e-3  0.02358  0.7349
ARanking:OmgangKvartsfinal -0.01103  0.01288 0.3918

ARanking:OmgangAttondelsfinal ~ -3.127e-4  0.01132  0.9780
ARanking:OmgangSextondelsfinal -0.01069  6.505e-3  0.1003
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Tabell 7: Skattningar av variablerna i Modell M2A

Variabel Skattning Std.fel  p-vérde
(Intercept) 0.05678 0.1650  0.7307
ARanking -0.1812 0.1183 0.1256
ANettoVinster -0.01274  0.01052  0.2260
HemmaSpelarel -0.5429 0.4210 0.1971
MaéstareSpelarel -0.2824 1854 0.9999
MiéstareSpelare2 -39.56 2660 0.9881
ARanking:NettoVinster -0.01409  2.831e-3  6.383e-T***
ARanking:HemmaSpelarel 0.02789 0.01485  0.06040
ARanking:MéstareSpelarel 17.06 1854 0.9927
ARanking:MéstareSpelare2 2.213 151.8 0.9884
ARanking:Invitational -0.5292 0.1775 2.862e-3**
ARanking:VinnarensAndel 2.410e-6 1.193e-6  0.04326*
ARanking:Frames 0.02152 0.01290  0.09512
ARanking:OmgéangFinal 0.2099 0.1230 0.08783
ARanking:OmgangSemifinal 0.1439 0.07417  0.05231
ARanking:OmgangKvartsfinal 9.280e-3 0.03138 0.7674
ARanking:OmgangAttondelsfinal -0.01647  0.01802  0.3606
ARanking:OmgangSextondelsfinal -0.01331  9.133e-3 0.1450
HemmaSpelarel:MéstareSpelare2 150.2 9779 0.9877
ARanking:Invitational:NettoVinster 6.799e-3 2.729e-3  0.01273*
ARanking:Frames:NettoVinster 1.912e-3  3.993e-4  1.679e-6%**
ARanking:OmgangFinal:NettoVinster 4.182e-3 0.01294  0.7466
ARanking:OmgangSemifinal:NettoVinster -0.01440  3.729e-3  1.131e-4***
ARanking:OmgangKvartsfinal:NettoVinster -3.847¢-3  1.191e-3  1.237e-3**
ARanking:OmgangAttondelsfinal:NettoVinster ~ -2.666e-3  9.167e-4  3.634e-3%*
ARanking:OmgangSextondelsfinal:NettoVinster -2.871e-4 4.111e-4 0.4849
ARanking:MéastareSpelare2:Invitational 16.52 1172 0.9888
ARanking:Invitational: VinnarensAndel 2.653e-6  8.694e-7 2.281e-3**
ARanking:VinnarensAndel:Frames -2.438¢e-7  1.149e-7  0.03390*
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Tabell 8: Skattningar av variablerna i Modell M2B.

Variabel Skattning Std.fel  p-vérde
(Intercept) -0.07281  0.1781  0.6827
ARanking -0.2231 0.1177 0.05798
ANettoVinster -8.747¢-3  0.01020  0.3912
HemmaSpelarel -0.1763 0.3695 0.6333
HemmaSpelare2 0.4517 0.4070 0.2670
MiéstareSpelarel -0.3312 3041 0.9999
MaéstareSpelare2 0.3156 923.3 0.9997
ARanking:NettoVinster -0.01358  2.791e-3  1.154e-6%**
ARanking:MéstareSpelarel 18.15 3041 0.9952
ARanking:MéstareSpelare2 5.160 307.8 0.9866
ARanking:Invitational -0.5139 0.1785 3.995e-3**
ARanking:VinnarensAndel 2.970e-6 1.189e-6  0.01249*
ARanking:Frames 0.02480 0.01284  0.05345
ARanking:OmgéangFinal 0.2356 0.1223 0.05395
ARanking:OmgangSemifinal 0.1432 0.07507  0.05650
ARanking:OmgangKvartsfinal 0.01658 0.03128  0.5960
ARanking:OmgangAttondelsfinal -0.01931  0.01788  0.2803
ARanking:OmgangSextondelsfinal -0.01277  8.804e-3 0.1470
HemmaSpelarel:MéastareSpelare2 210.7 1.919e4  0.9912
HemmaSpelare2:MastareSpelare2 -72.91 8822 0.9934
ARanking:Invitational:NettoVinster 6.447e-3  2.736e-3  0.01845*
ARanking:Frames:NettoVinster 1.851e-3  3.946e-4 2.717e-6***
ARanking:OmgangFinal:NettoVinster 8.025e-3 1.296e-2  0.5359
ARanking:OmgangSemifinal:NettoVinster -0.01427  3.722e-3  1.260e-4***
ARanking:OmgéangKvartsfinal:NettoVinster -3.990e-3  1.174e-3  6.760e-4***
ARanking:OmgangAttondelsfinal:NettoVinster — -2.572e-3  9.042e-4  4.454e-3**
ARanking:OmgangSextondelsfinal:NettoVinster -1.976e-4  3.820e-4 0.6050
ARanking:Invitational: VinnarensAndel 2.550e-6  8.709e-7  3.405e-3**
ARanking:VinnarensAndel:Frames -2.897e-7  1.150e-7 0.01177*
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Figur 7: ROC-kurva fér Modell 0.
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Figur 8: ROC-kurva f6r Modell 1.
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Figur 9: ROC-kurva fér Modell M.
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Figur 10: ROC-kurva fér Modell M2A.
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Figur 11: ROC-kurva for Modell M2B.
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