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Presentazione del problema

Attacco vs. Difesa (Manuale per allenatori NCAA): Cosa rende un
team vincente? Come organizzare al meglio gli allenamenti?
Confronto dell’impatto sulla percentuale di vittorie stagionali delle
statistiche offensive e difensive di un team.

Previsione della qualificazione alla fase finale (March Madness):
Confronto tra Regressione Logistica e modelli di Machine Learning
(Support Vector Machine, Random Forest)
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Il Dataset

Dati riguardanti le stagioni 2015, 2016, 2017, 2018, 2019 delle 351
squadre appartenenti alla prima divisione di college basketball americano.

Features: TEAM, G (Partite giocate), W (Partite vinte), ADJOE
(Efficienza offensiva), ADJDE (Efficienza difensiva), EFGO
(Percentuale di canestri realizzati), EFGD (Percentuale di canestri
concessi), TOR (Frequenza Turnover), TORD (Frequaenza Steal),
ORB (Percentuale di rimbalzi offensivi), DRB (Percentuale di
rimbalzi difensivi), FTR (Frequenza tiri liberi), FTRD (Frequenza tiri
liberi concessi), 2PO (Percentuale canestri da due punti), 2PD
(Percentuale canestri da due punti concessi), 3PO (Percentuale
canestri da tre punti), 3PD (Percentuale canestri da tre punti
concessi), POSTSEASON (Round della MM in cui il team è stato
eliminato).

Riccardo Cadei, Riccardo Fradiani (PoliMi) Modelli e Metodi per l’Inferenza Statistica 8 luglio 2020 5 / 42



Perchè questo Dataset?

Normalità dei dati: La suddivisione per squadre e i dati stagionali
favoriscono la distribuzione normale dei dati.

Dati qualitativi: La presenza di statistiche qualitative permette di
realizzare un’ analisi più coerente con il problema posto e più
indipendente da fattori non controllabili dagli allenatori (i.e.
calendario, avversari).
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Analisi esplorativa

Standardizzazione dei dati
WinRate = W/G
Analisi di normalità: Shapiro test su WinRate (p-value = 0.3634)
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Osservazione

Alcune variabili potrebbero risultare eccessivamente correlate.
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Regressione esplorativa

Come primo approccio, abbiamo
realizzato un modello di regressione
lineare ponendo il WinRate come
risposta aleatoria e utilizzando tutti i
predittori a nostra disposizione.
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Dall’analisi dei residui di tale modello abbiamo ottenuto i seguenti
risultati:

Shapiro test: p-value = 0.3669

Riccardo Cadei, Riccardo Fradiani (PoliMi) Modelli e Metodi per l’Inferenza Statistica 8 luglio 2020 11 / 42



Feature selection

Sebbene l’ipotesi di normalità sui residui sia rispettata e gli indicatori di
bontà complessiva del modello siano positivi, andando ad analizzare la
correlazione tra predittori attraverso il VIF ci siamo accorti che alcune
features risultavano eccessivamente correlate.

A questo punto, abbiamo proceduto rimuovendo i predittori che
generavano questa eccessiva correlazione. In particolare, abbiamo rimosso
ADJOE, ADJDE (poichè, in quanto indicatori generali sull’efficienza,
risultavano eccessivamente correlati agli indicatori più specifici) e anche
X2PO, X2PD, X3PO, X3PD (mantenendo solo gli indicatori più generali
sull’efficienza dei tiri).
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Nuovo Modello di Regressione

Il nuovo modello presenta il seguente VIF

Inoltre, il coefficiente di
determinazione risulta quasi
inalterato mentre i p-value associati
all’ipotesi di nullità dei coefficienti
dei singoli predittori risultano tutti
migliorati (e prossimi a 0).
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Analisi dei residui

Dall’analisi dei residui del nuovo modello abbiamo ottenuto i seguenti
risultati:

Shapiro Test: p-value = 0.5045
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Osservazione

I risultati ottenuti suggeriscono che l’ipotesi di normalità dei residui
continua ad essere rispettata anche per il nuovo modello.
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Analisi Leverages e Outliers

Nonostante la presenza di alcuni punti di leverage e outliers, la bontà
complessiva del modello e il rispetto delle ipotesi di normalità ci
permettono di mantenere i dati interessati per tutelare la rappresentatività
del campione e la scalabilità del modello. Le stesse considerazioni valgono
anche per i punti con distanza di Cook elevata.
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Separazione features: ATT vs. DIF

Confermata la bontà del modello, abbiamo proceduto analizzando
separatamente i predittori legati all’attacco e quelli legati alla difesa. In
particolare, abbiamo realizzato un indice offensivo e uno difensivo da
associare a ciascun team:

indatt =
βEFGO · EFGO + βTOR · TOR + βORB · ORB + βFTR · FTR

βEFGO + βTOR + βORB + βFTR

inddif =
βEFGD · EFGD + βTORD · TORD + βDRB · DRB + βFTRD · FTRD

βEFGD + βTORD + βDRB + βFTRD

Osservazione

Gli indicatori offensivi influiscono maggiormente sulla definizione del
modello, infatti:

βtot,att > βtot,dif
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Confronto modelli: ATT vs. DIF

A questo punto, abbiamo realizzato due diversi modelli di regressione: uno
utilizzando l’indice offensivo trovato come unico regressore e uno
utilizzando l’indice difensivo.

Modello Offensivo:

Shapiro test: p-value = 0.3426

Modello Difensivo:

Shapiro test: p-value = 0.4496
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Osservazione

Sebbene entrambi i modelli risultino validi e rispettino le ipotesi di
normalità dei residui, il modello basato sull’indice offensivo presenta un
coefficiente di determinazione più elevato (0.68 vs. 0.55). Tale risultato
corrobora l’osservazione precedente sulla maggiore incidenza dell’attacco
nel determinare la performance stagionale di un team.
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Bubble Plot: WinRate
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Conclusioni

Sono i team più bilanciati ad ottenere i win rate più elevati.
Raramente i team con attacco molto migliore della difesa (o
viceversa) ottengono buoni risultati.

Analizzando i dati sui 5 anni, i team con ind. offensivo > ind.
difensivo ottengono in media un win rate più elevato (+2.7%)
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Bubble Plot: Piazzamento
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Osservazione

Nonostante la modalità ad eliminazione diretta del torneo, i risultati
ottenuti sul piazzamento risultano in linea con quelli ottenuti sul win rate.
Ciò ci fornisce un’ottima base di partenza nell’implementazione dei modelli
predittivi.

Riccardo Cadei, Riccardo Fradiani (PoliMi) Modelli e Metodi per l’Inferenza Statistica 8 luglio 2020 25 / 42



Table of Contents

1 Introduzione

2 Problema 1: Attacco vs. Difesa

3 Problema 2: Previsione

Riccardo Cadei, Riccardo Fradiani (PoliMi) Modelli e Metodi per l’Inferenza Statistica 8 luglio 2020 26 / 42



Problema 2: Previsione

Obiettivo

Predire le ammissioni alla March Madness a partire dalle statistiche di
gioco annuali selezionate nel Problema 1

3 classificatori a confronto:

Logistic Regression (classifier)

Support Vector Machine

Random Forest
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Training Set - Test Set

Dividiamo il Dataset in due parti:

Training Set (80%): a partire dal quale determiniamo i parametri dei
3 classificatori

Test Set (20%): sul quale valutiamo l’accuracy dei modelli
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Unbalanced Dataset

Il numero di training example per ciascuna classe (qualificato, non
qualificato) non è bilanciato (Imbalance Ratio = 0.24028). Si potrebbe
ricorrere a tecniche di:

Over Sampling: es. Majority Weighted Minority Oversampling
TEchnique, RApidly COnverging Gibbs, Random Walk OverSampling

Under Sampling: es. Random Under Sampling

Tuttavia nessun algoritmo sembra migliorare significativamente la
previsione.
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Accuracy

Sensibilità =
TP

TP + FN

Specificità =
TN

TN + FP

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN

F 1score =
2TP

2TP + FP + FN
Figura: Confusion Matrix
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k-Fold Cross Validation

Per valutare la bontà di ciascun classificatore:

A priori: Stimiamo l’Accuracy dividendo il Training Set in k parti
applicando Cross Validation.

A posteriori: Valutiamo l’Accuracy della previsione sul Test Set.
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Logistic Regression Classifier

Modelliaziamo logit(pi ) = log( pi
1−pi

) = b + wT x :
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Logistic Regression Classifier

CutOff ≈ 0.25

Sensibilità = 0.9122807

Specificità = 0.9285714

Figura: Receiver Operating
Characteristic
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Support Vector Machine (1992)

Cerchiamo l’iperpiano separatore che massimizzi il margine geometrico
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Support Vector Machine

Nell’ipotesi che i dati siano linearmente separabili:

(P1) maxγ,w ,b γ

s.t. y (i)(wT x (i) + b) ≥ γ i = 1, ...,m

‖w‖ = 1

sostituendo γ = γ̂/‖w‖ otteniamo:

(P2) minγ,w ,b
1

2
‖w‖2

s.t. y (i)(wT x (i) + b) ≥ 1 i = 1, ...,m

risolviamo determinando il problema duale (condizioni di Karush Kuhn
Tucker) e risolvendo attraverso metodi numerici (es. Sequential Minimal
Optimization,J.Plat).
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Support Vector Machine

Nell’ipotesi che i dati non siano linearmente separabili:

(P3) minγ,w ,b
1

2
‖w‖2 + C

m∑
i=1

ξi

s.t. y (i)(wT x (i) + b) ≥ 1− ξi i = 1, ...,m

ξi ≥ 0 i = 1, ...,m

Kernel Trick

Feature Mapping: K (x , z) = φ(x)Tφ(z)
Attributes −→ Features −→ Attributes
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Support Vector Machine
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Random Forest (1995)
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Risultati (Accuracy)

Cross-Validation Prediction

LR 0.925873 0.915493
8 Features SVM 0.9002381 0.8873239

RF 0.9088095 0.9295775

LR 0.934444 0.943662
2 Features SVM 0.903015 0.8732394

RF 0.8578571 0.9014085

Tabella: Accuracy
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Risultati (F1score)

Cross-Validation Prediction

LR 0.9586419 0.9473684
8 Features SVM 0.9376023 0.9344262

RF 0.9120946 0.9401709

LR 0.956389 0.943662
2 Features SVM 0.9406801 0.9243697

RF 0.9217391 0.9217391

Tabella: F1score
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Conclusioni

Le statistiche qualitative di gioco sono buoni predittori della
possibilità di qualificarsi alla March Madness.

Le performance dei tre classificatori sono ottime e molto simili tra
loro.

La concordanza dell’accuracy stimata attraverso Cross-Validation e
l’accuracy di predizione scartano la possibilità di overfitting.
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Attenzione!

Machine Learning is not magic!

Cosa sarebbe successo se avessimo applicato un algoritmo di
Machine Learning senza a priori un analisi esplorativa

(preprocessing, feature selection,...)?

Accuracy < 80%
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