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Resumo

Prever o resultado de eventos esportivos é uma tarefa muito desafiadora. Este tra-
balho quantifica essa dificuldade através de um coeficiente que mede a distancia
entre o resultado final observado em ligas esportivas e o idealizado em competicoes
completamente balanceadas em termos de habilidade. Este coeficiente indica a pre-
senca relativa de sorte e habilidade no campeonato. Foram coletados e analisados
todos os jogos de 198 ligas esportivas, compostas de 1503 temporadas, oriundas
de 84 paises diferentes em 4 esportes: basquete, futebol, voleibol e handebol. Foi
medida a competitividade por pais e esporte. Também foram identificadas em
cada temporada quais equipes deveriam ser removidas para que a liga ficasse com-
pletamente aleatéria. Surpreendentemente, nao é necessaria a remocao de muitas
equipes. Outra contribuicao deste trabalho um modelo grafico probabilistico cujo
objetivo é aprender sobre as habilidades das equipes e decompor o peso relativo da
sorte e da habilidade em cada partida. O componente da habilidade foi separado
em variaveis associadas as caracteristicas da equipe. O modelo também permite
estimar como 0.36 a probabilidade do pior time, o chamado underdog, vencer uma
partida na liga americana de basquete NBA. Como mostrado na primeira parte
deste trabalho, a sorte esta substancialmente presente mesmo nos campeonatos
mais competitivos, o que parcialmente explica porque modelos sofisticados e com-
plexos dificilmente conseguem ter resultados melhores que modelos mais simples

na tarefa de prever resultados esportivos.

Palavras-chave: Modelos Gréficos Probabilisticos, Analise Esportiva, Estatistica

Bayesiana.
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Abstract

Predicting the outcome of sports events is a hard task. We quantify this difficulty
with a coefficient that measures the distance between the observed final results
of sports leagues and idealized perfectly balanced competitions in terms of skill.
This indicates the relative presence of luck and skill. We collected and analyzed
all games from 198 sports leagues comprising 1503 seasons from 84 countries of
4 different sports: basketball, soccer, volleyball and handball. We measured the
competitiveness by countries and sports. We also identify in each season which
teams, if removed from its league, result in a completely random tournament.
Surprisingly, not many of them are needed. As another contribution of this paper,
we propose a probabilistic graphical model to learn about the teams’ skills and
to decompose the relative weights of luck and skill in each game. We break down
the skill component into factors associated with the teams’ characteristics. The
model also allows to estimate as 0.36 the probability that an underdog team wins
in the NBA league, with a home advantage adding 0.09 to this probability. As
shown in the first part of the paper, luck is substantially present even in the
most competitive championships, which partially explains why sophisticated and
complex feature-based models hardly beat simple models in the task of forecasting

sports’ outcomes.

Keywords: Probabilistic Graphical Model, Sports Analytics, Bayesian Statis-

tics.
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Capitulo 1

Introducao

Esportes sao extremamente surpreendentes. Muitas vezes uma disputa parece estar
com seu resultado definido e que nao ha nada que a outra equipe possa fazer para
virar a partida e vencer. Entretanto, de alguma forma, a equipe que esté perdendo
vira o jogo de uma maneira inacreditavel. Essas reviravoltas no esporte as vezes
parecem ocorrer devido a eventos de pura sorte ocorridos durante a partida, mas
em outras situacoes parecem ser devido a habilidade das equipes que estao na
competicao. Sorte ou habilidade, assistir a uma solida vitoria se desfazer no ar

traz a sensacao de que o mundo é imprevisivel e incontrolavel.

Existem alguns estudos teéricos e empiricos mostrando que a imprevisibili-
dade como um todo nao pode ser evitada. Ainda assim, previsoes precisas sao o
holy grail avidamente procurado no mercado financeiro [Chen & Du, 2009]|, em
esportes [Chen & Joachims, 2016], politica [Tumasjan et al., 2010] e em prémios
de artes e entretenimento [Haughton et al., 2015]. Essa influéncia da sorte nao
torna a tarefa de fazer previsoes impossivel, mas muito dificil. No basquete, por
exemplo, apesar da grande quantidade de dinheiro envolvido, nao existem algorit-
mos capazes de produzir predicoes acuradas e existem algumas evidéncias que eles
nunca encontrarao tais algoritmos [Martin et al., 2016].

Competigoes esportivas sao compostas por uma mistura de sorte e habilidade
[Owen, 2013; Fort & Maxcy, 2003; Zimbalist, 2002] e aparecem como uma area
atrativa de estudo por trés razoes. A primeira delas é que ligas esportivas formam

um sistema relativamente isolado, com poucas e restritas influéncias externas além

1



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

de ser replicado sobre o tempo aproximadamente nas mesmas condi¢oes e sob as
mesmas regras. A segunda razao é a grande quantidade de dados disponiveis,
o que torna possivel aprender seus padroes estatisticos. A terceira razao é sua
popularidade, o que sustenta um comércio multibilionario que inclui televisao,
propagandas e um enorme mercado de apostas. Todos os envolvidos em esportes,
empresas, torcedores e jogadores iriam beneficiar-se de um melhor entendimento
da imprevisibilidade nos esportes.

Essa mistura entre a sorte e a habilidade presente nos campeonatos esporti-
vos é responséavel por grande parte da atragao que as pessoas sentem pelo esporte,
como mostra Chan et al. [2009]. Enquanto um jogador individual pode encontrar
diversao em um jogo totalmente definido pela habilidade dos competidores, como
xadrez, ou jogos definidos puramente através da sorte, como loteria, para a grande
maioria das pessoas que torcem por algum esporte, disputas que misturam sorte e
habilidade soam mais interessantes. A explicagdo para essa preferéncia é simples:
se 0 jogo é totalmente definido pelas habilidades das equipes, o resultado seria
totalmente previsivel e potencialmente chato [Fort & Quirk, 2011]. Da mesma
forma, uma competi¢ao definida puramente através da sorte terd o interesse de
uma audiéncia menor e consequentemente ira gerar menos lucro [Owen, 2013]. As
finais de campeonatos decididos aleatoriamente, por exemplo, nao seriam merece-
doras de tanta atencao porque suas posicoes finais nao serao resultado do mérito

das equipes. Dessa forma, fortes emogoes nao serao despertadas nos torcedores

[Khanin, 2000].

1.1 Contribuicoes

Diante deste contexto esportivo, a primeira contribuicao que sera apresentada
nessa dissertacao é o coeficiente de habilidade, denotado por ¢, que mede em uma
temporada esportiva quanto da distribuicao final dos pontos observada é devido
a habilidade das equipes. Além disso, o coeficiente ¢ mede o que esperar de um
campeonato totalmente aleatorio que considera somente circunstancias contextuais
em que a partida esta ocorrendo. Quanto mais alto for o valor de ¢, mais distante
a liga esta de uma competicao cujo resultado é determinado aleatoriamente. Uma

exigéncia para o calculo de tal coeficiente é que a liga siga um formato de pontos-
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corridos, em que todas as equipes do campeonato jogam uma contra as outras pelo
menos duas vezes: uma como mandante e outra como visitante. Essa exigéncia

existe devido a forma com que o campeonato aleatorio é construido.

A partir do coeficiente ¢ foram derivadas duas técnicas para caracterizar o
papel da habilidade em ligas esportivas. Na primeira delas foi proposto um teste de
significancia para o coeficiente ¢ que mostra, por exemplo, que a maioria das ligas
de certos esportes, como handebol, nao sao diferentes de uma ordenagao aleatéria
das equipes. A segunda técnica desenvolvida, que é baseada no coeficiente ¢, iden-
tifica quais equipes sao significativamente mais ou menos habilidosas que as demais
equipes do campeonato. Através dessa técnica é possivel mostrar que as ligas em
que a competicao é mais intensa e o suporte financeiro maior, como por exemplo
a liga espanhola de futebol Primera Division, a remocao de apenas 3 times de um
conjunto de 30 equipes deixa a competicao completamente aleatoria. Também é
mostrado através do coeficiente ¢ a presenca de um raro fendémeno em algumas
ligas presentes na base de dados. Nessas ligas, a pontuacao de todas as equipes no
final do campeonato foi exageradamente parecida, sendo tao extrema que é quase
impossivel que ela tenha sido gerada por uma competicao totalmente aleatoéria,

muito menos uma competicao em que diferentes habilidades estao presentes.

Como anteriormente citado, o valor do coeficiente ¢ aumenta com o peso
do componente habilidade nas competicoes, mas essa relagao é desconhecida e nao
linear. Além disso, esse valor nao responde a questao mais relevante: quanto da va-
riagao observada da distribuicao final dos pontos ¢ devido a sorte ou a habilidade?
Um alto valor de ¢ pode indicar a presenca de algumas poucas equipes outliers
com habilidade extrema ou também pode indicar uma distribuicao de habilidade
sem outliers mas com uma excessiva curtose. Para tentar estimar as habilidades
das equipes, a segunda contribuicao dessa dissertagao é um modelo grafico proba-
bilistico que estima as habilidades das equipes de uma temporada/liga baseando-se
em caracteristicas das equipes, dos jogadores e nos resultados finais ao longo do
campeonato. Foi assumido um modelo linear generalizado com efeito aleatorio, o
que permite a inclusao de varidveis para explicar as diferencas entre as habilida-
des das equipes. Um resultado adicional é a analise de coeficientes associada com
as variaveis sugeridas, o que pode contribuir para a construcao de equipes mais

competitivas.
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Por fim, é apresentada uma caracterizacao da presenga de sorte e habilidade
nas ligas esportivas usando o coeficiente proposto ¢. Foram analisados todos os
jogos de 198 ligas esportivas de 4 esportes: basquete, futebol, handebol e voleibol.
No total, 1503 temporadas de 84 paises diferentes foram analisadas. A partir dessas
anélises, foi possivel determinar qual esporte é mais provavel de ter uma liga cujos
resultados sao totalmente determinados ao acaso. Além disso, foi mostrado para
cada esporte qual é o percentual esperado de times que precisam ser removidos
de uma temporada/liga para fazer com que essa temporada/liga seja decidida

puramente pela sorte.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Dentro da dinamica esportiva em que este trabalho esta inserido, é muito im-
portante compreender a influéncia da sorte na predicao de resultados esportivos.
Desta forma, a Secao 2.1 mostra alguns trabalhos sobre a previsao de resultados
esportivos e uma breve descri¢gao sobre suas técnicas e resultados. Também serao
mostrados trabalhos que estimaram a habilidade das equipes de um campeonato ou
investigaram formas de melhorar a performance das equipes. Essa caracterizacao
de ligas esportivas é mostrada na Segao 2.2, em que serao descritas abordagens ja
utilizadas para prever o rank final de um campeonato e estudos sobre movimentos

taticos.

2.1 Previsao de Resultados Esportivos

Um dos objetivos desta dissertacao ¢ ilustrar a dificuldade em prever resultados
esportivos devido a presenga massiva da sorte em alguns esportes ou campeona-
tos. Portanto, é de extrema importancia compreender como trabalhos anteriores
lidaram com a sorte e as abordagens por eles utilizadas. Alguns destes trabalhos
tentam predizer qual equipe ird marcar o proximo ponto na partida [Vracar et al.,
2016; Peel & Clauset, 2015, enquanto outros trabalhos focam na tarefa de predi-
zer quem ira vencer a partida |[Gabel & Redner, 2012; Merritt & Clauset, 2014;
Ben-Naim et al., 2006; Chen & Joachims, 2016; Miljkovi¢ et al., 2010].

Considerando a tarefa de prever qual equipe marcaré o proximo ponto, Vracar

5



6 CAPITULO 2. TRABALHOS RELACIONADOS

et al. [2016] propds um engenhoso modelo baseado em processos de Markov acopla-
dos com uma regressao logistica multinomial para predizer cada ponto consecutivo
de uma partida de basquete. Nesse trabalho, foram incluidas um grande ntimero de
variaveis explicativas que caracterizam a evolucao da partida, como por exemplo, o
tempo da partida, a diferenga de pontos no momento estudado e as caracteristicas
da equipe adversaria.

Gabel & Redner [2012] e Merritt & Clauset [2014] trabalharam com modelos
estocasticos extremamente simples mas que ajustam-se aos dados empiricos muito
bem. O comportamento padrao utilizado é que os eventos ocorrem aleatoriamente,
de acordo com um processo de Poisson homogéneo com uma taxa especifica para
cada esporte. Dado um evento, seus pontos sao atribuidos a uma das equipes
através do lancamento de uma moeda viciada especifica para cada esporte (um
processo de Bernoulli). De acordo com Peel & Clauset [2015], os modelos mais
bem sucedidos normalmente calculam uma probabilidade em torno de 0,65 para
uma determinada equipe marcar o proximo ponto de acordo com caracteristicas
do modelo. Para prever qual equipe serd a proxima a marcar, Peel & Clauset
[2015] estudaram a influéncia da vantagem de pontos do vencedor (se uma forca
restaurativa estd presente) e tentaram identificar a tendéncia do ultimo time a
marcar continuar a marcar (anti-persisténcia). Por fim, eles fazem uma extrapo-
lacao das sequéncias de pontos para determinar qual equipe ird4 vencer a partida.
Eles testaram suas hipoteses em trés diferentes esportes: futebol americano, ho-
quei e basquete, e obtiveram uma acuracia de aproximadamente 80% na predicao

do vencedor da partida.

Para prever o resultado de partidas esportivas, em Ben-Naim et al. [2006]
foi ajustado um modelo teérico simples para dados empiricos com o objetivo de
estimar a probabilidade ¢ da pior equipe vencer. Embora simples, este modelo
ajusta-se muito bem aos dados. Através desse trabalho os autores concluiram
que a probabilidade da pior equipe vencer no futebol e basebol é ¢ ~ 0.45, e
para o basquete e o futebol americano é ¢ ~ 0.35. Esses nimeros dao uma ideia
do nivel de aleatoriedade presente em cada esporte. Em Miljkovi¢ et al. [2010]
os autores modelaram o problema de predizer o resultado de uma partida como
uma tarefa de classificacao e utilizaram Naive Bayes para fazer as predigoes. A

base de dados utilizada foi uma temporada da NBA e eles conseguiram predizer
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corretamente 67% dos resultados. Modelos graficos probabilisticos também ja
foram utilizados para predizer o resultado de uma partida esportiva. Chen &
Joachims [2016| apresentaram um cenério probabilistico para predizer o resultado
de partidas considerando caracteristicas em que a partida ocorre, como o tempo e
o tipo de quadra de ténis.

De forma geral, prever qual equipe marcard o proximo ponto é uma tarefa
muito complexa devido a aleatoriedade presente no processo e é mais dificil que
prever o resultado de uma partida. No basquete, por exemplo, detalhes no passe
da bola, uma tentativa rapida de jogada ensaiada, um bloqueio no tltimo instante
sao exemplos de situagoes que influenciam em quem ird marcar o préximo ponto,
ocorrendo a todo momento ao longo do jogo e sao quase impossiveis de serem
modeladas. Entretanto, prever o resultado da partida é uma tarefa um pouco
mais simples, embora possa apresentar resultados igualmente surpreendentes. Ao
longo de uma longa sequéncia de pontos, como ocorre no basquete, é esperado que
a equipe mais habilidosa marque mais pontos e venca a partida. Portanto, embora
uma parcela dos pontos disputados na partida sejam distribuidos aleatoriamente
entre as duas equipes, grande parte dos pontos sao ganhos devido as caracteristicas

das equipes.

2.2 Caracterizacao de Ligas Esportivas

Predizer o ranking final de uma temporada de uma liga esportiva qualquer é uma
tarefa diferente da predicao do resultado de partidas, mas é igualmente dificil de
obter uma boa performance. Além dos fatores presentes na partida que podem
influenciar esta tarefa, existem também efeitos devido ao design da competicao
que devem ser considerados [Chan et al., 2009; Ben-Naim et al., 2013, 2007|.

O grande interesse da industria e da academia em esportes tem estimulado
o aparecimento de muitos artigos sobre os movimentos téaticos durante os jogos
de diferentes esportes. Wang et al. [2015] descobriu o melhor padrao de taticas
em partidas de futebol através da mineracao de dados histéricos de partidas de
futebol. Em Brooks et al. [2016] foi proposto um sistema de ranqueamento de jo-
gadores de futebol baseado no valor dos passes feitos ao longo das partidas em uma

temporada/liga. Técnicas de mineragao de dados foram utilizadas por Van Haaren
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et al. [2016] para descobrir padroes relacionados a aspectos espaciais e temporais
dos jogos de voleibol para orientar o desempenho dos jogadores. Vaz de Melo
et al. [2012] propds um modelo de rede de conexdes entre os jogadores e extraiu
variaveis que foram usadas para modelar o desempenho das equipes. A vantagem
obtida por ser a equipe mandante na NBA foi estudada em Ribeiro et al. [2016].
Neste trabalho os autores observaram, por exemplo, que a taxa de pontuacao da
equipe Cleveland Cavaliers aumenta em aproximadamente 0.16 pontos por mi-
nuto quando ele joga em casa, enquanto a taxa de pontuagao do New Jersey Nets
aumenta somente aproximadamente 0.04 pontos por minuto quando disputa uma
partida como mandante. Todas essas anéalises citadas podem ser utilizadas para
auxiliar técnicos e dirigentes esportivos no treinamento e na formacao de equipes

mais competitivas.

Predizer o rank final de uma competicao ou qual serd a equipe vencedora
depende do formato em que o campeonato é disputado e do esporte. Em Chetrite
et al. [2015], o nimero de potenciais vencedores em competicoes é estudado consi-
derando a forma com que suas habilidades estao distribuidas. Um ranqueamento
para as equipes da NBA foi desenvolvido por Pelechrinis et al. [2016]. Neste tra-
balho foi utilizado o algoritmo PageRank para criar uma rede entre as equipes e
a acuracia obtida foi de aproximadamente 67%. Tarlow et al. [2014] desenvolve-
ram um modelo grafico probabilistico para prever as habilidades de equipes da
liga NCAA de futebol americano. Note que todos esses trabalhos consideram que
existe uma diferenca entre as habilidades das equipes que disputam o campeonato
e procuram formas de estimar essa habilidade para obter um ranqueamento das
equipes, estimar o possivel campeao ou um conjunto de possiveis equipes vencedo-
ras. Entretanto, nem sempre existe uma diferenca significativa entre as habilidades
das equipes. Spiegelhalter [2007] estudou como medir a sorte e a habilidade em
uma temporada/liga de futebol através da comparagao da variancia amostral com
a variancia esperada quando todas as equipes possuem a mesma habilidade. Di-
ferente deste trabalho, nesta dissertagao é proposto um coeficiente que permite
comparar a influéncia da sorte entre temporadas e esportes.

Esta dissertacao gerou duas publicagoes: um artigo no Simpodsio Brasileiro
de Banco de Dados (SBBD) e um artigo submetido para o Knowledge Discovery
in Databases (KDD). Em Aoki et al. [2016] apresentado no SBBD, propoe-se um
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coeficiente para medir a influéncia da sorte e da habilidade em resultados de ligas
de futebol. A partir desse trabalho e de Spiegelhalter [2007] é possivel ter uma
ideia se o resultado de um campeonato é puramente aleatério, devido a grande
similaridade entre as habilidades das equipes, ou se o resultado do campeonato
de fato reflete as diferentes habilidades das equipes. No artigo submetido para o
KDD ¢ feita uma extensao deste coeficiente para outros esportes e é apresentado

um modelo para estimar as habilidades das equipes.






Capitulo 3

Separando a sorte da habilidade

Neste Capitulo 3 seré descrita a metodologia utilizada para separar a sorte da
habilidade e para estimar a habilidade quando esta possuir influéncia nos resultados
da temporada/liga. A Secao 3.1 descreve como foi obtido o coeficiente proposto ¢
que mede a influéncia da sorte em um campeonato. Um modelo para estimar as

habilidades das equipes de um campeonato é proposto na Secao 3.2.

3.1 Um coeficiente de medida de sorte e
habilidade

O objetivo desta secao é definir uma métrica que permita avaliar se as equipes
de uma temporada/liga possuem diferentes habilidades ou se o rank final de um
campeonato ¢ determinado aleatoriamente. Entretanto, faz-se a ressalva de que
os campeonatos determinados aleatoriamente que sao considerados neste trabalho
dependem do contexto em que o jogo ocorre. Em jogos de futebol, por exemplo, a
equipe mandante usualmente possui uma chance maior de vencer a partida. Isso
se deve principalmente a presenca de uma torcida favoravel, e nao necessariamente
a uma habilidade intrinseca que o time talvez possua. Uma analise empirica da
quantidade de vitorias do time da casa, do visitante e de empates em nove tempo-
radas sucessivas do principal campeonato brasileiro de futebol, denominado Série

A, mostrou que a probabilidade da equipe visitante vencer é metade da proba-

11
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bilidade do time da casa vencer (0.25 contra 0.50, respectivamente), com uma
pequena variagao ao longo do tempo. Essa anélise empirica foi realizada com base
nos dados coletados para o estudo do coeficiente de habilidade aqui proposto. Ou-
tras varidveis contextuais podem influenciar uma partida. Em Chen & Joachims
[2016] foram consideradas variaveis contextuais que influenciam o desempenho dos
jogadores de ténis, como o tipo de campo da disputa: se é indoor ou outdoor, qual
tipo de quadra esta sendo utilizada (grama sintética, cimento, saibro ou relva). O
coeficiente desenvolvido nesta dissertacao considera somente o contexto mandan-
te/visitante pela falta de informagoes adicionais, mas pode ser facilmente estendido
se mais informagoes sobre o contexto em que os jogos ocorram estiverem disponi-
veis.

Os campeonatos considerados nesta etapa do trabalho seguem o modelo de
campeonatos de pontos corridos. Essa limitacao é imposta pela forma em que é
criado o modelo aleatério. Neste tipo de campeonato cada equipe joga com todas
as demais equipes da liga pelo menos duas vezes: metade como mandante e a outra
metade como visitante. Além disso, todas as equipes disputam o mesmo nimero
de partidas.

Seja X, uma variavel aleatéria que representa os pontos ganhos por uma
equipe quando joga uma partida do campeonato como mandante. Similarmente,
seja X, outra variavel aleatoéria associada aos pontos ganhos quando a equipe
joga uma partida como visitante. A distribuicao de probabilidade de X} e X, é
especifica para cada esporte. No basquete, por exemplo, nao existem empates e
cada partida resulta em 1 ponto para um dos dois times, como mostra a Tabela
3.1. Consequentemente, X, e X, sao simplesmente varidveis aleatorias Bernoulli.
No caso do futebol e do handebol, a situacao ¢ diferente: a equipe ganha 3 ou 1 ou
0 pontos dependendo do ntimero de gols da equipe ser maior, igual ou menor que o
da equipe adversaria, respectivamente (veja Tabela 3.2). No voleibol, como pode
ser visto na Tabela 3.3, a pontuagao depende da quantidade de sets marcados por
cada equipe na partida. Caso a vitoria seja por 2 ou mais sets de diferenga (3 x 0
ou 3 x 1), a equipe vitoriosa ganha 3 pontos e a outra 0 pontos. Mas se a vitoria
for por somente 1 set de diferenga (3 x 2), a equipe vitoriosa ganha 2 pontos e a
equipe derrotada ganha 1 ponto.

Considerando como exemplo o cenario dos jogos de handebol e futebol mos-
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Tabela 3.1. Resultados Possiveis - Basquete

. Pontos
Probabilidade Mandante  Visitante Resultados
P, 1 0 Mandante ganha
P, 0 1 Visitante ganha

Tabela 3.2. Resultados Possiveis - Handebol e Futebol

. Pontos
Probabilidade Mandante  Visitante Resultados
P, 3 0 Mandante ganha
P, 1 1 Empate
P, 0 3 Visitante ganha

Tabela 3.3. Resultados Possiveis - Voleibol

. Pontos
Probabilidade Mandante  Visitante Resultados
Py 3 0 3x0oudxl
Phg 2 1 3 X2
P, 1 2 2 x3
P 0 3 Ox3oulx3

trado na Tabela 3.2, seja P, P; e P, as probabilidades da equipe mandante ven-
cer, empatar e perder uma partida, respectivamente. Essas probabilidades sao
numeros nao-negativos e P, + P, + P, = 1. Consequentemente, a variavel ale-
atoria Xj possui distribuicao multinomial com trés possiveis valores que sao 3,
1 e 0 com probabilidades P,, P, e P,, respectivamente. Como resultado, seu
valor esperado E(X},) ¢ igual a ux, = P, x 3+ P x 1+ P, x 0 e a varian-
cia é ag(h =P, x3%+ P x1>?+P, x0>— /@(h. Similarmente, X, tem média
px, = P, x34+ P, x1+ P, x 0 e variancia Jg(a =P, x3?+P.x12+ P, ><02—,u§(a.

Essas probabilidades sao calculadas para todas as temporadas de todas as
ligas estudadas. A Figura 3.1 mostra para cada esporte uma liga como exemplo.
Dessa forma é possivel observar o comportamento dessas probabilidades. No bas-
quete, exemplificado pela liga americana NBA, observa-se que a probabilidade da
equipe mandante vencer é aproximadamente 0.6. O campeonato brasileiro Série

A foi utilizado para mostrar as probabilidades dos resultados possiveis no fute-
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bol. A figura mostra que a probabilidade da equipe mandante vencer no futebol é
aproximadamente 0.5, e as probabilidades de empate e da equipe visitante vencer
sao ambas aproximadamente 0.25. O handebol foi ilustrado com o campeonato
de handebol feminino da Suica. Diferentemente do futebol que possui o mesmo
conjunto de possiveis resultados, no handebol a probabilidade de empate é muito
pequena, mas a probabilidade da equipe mandante vencer ainda é de aproximada-
mente 0.5, isto é, nao varia. Por fim, foi utilizado o campeonato sérvio de voleibol
masculino para mostrar o comportamento dessas probabilidades no voleibol. O

2

resultado mais provavel no volei é o da equipe mandante vencer por 2 ou mais
sets de diferenca, seguido pela equipe visitante vencer por 2 ou mais sets de di-
ferenca. Embora os graficos das outras ligas nao tenham sido mostrados, essas

probabilidades tendem a se manter constantes em cada esporte.
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Figura 3.1.

jogos de basquete, futebol, handebol e voleibol.

Temporadas - Voleibol Masculino - Sérvia

Proporcao de resultados possiveis de sucessivas temporadas dos

Em um campeonato de pontos corridos padrao composto por k + 1 equipes,
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cada um dos times joga 2k vezes: k partidas contra todas as demais equipes como
mandante e k partidas como visitante. Seja Xj; e X, os pontos obtidos por
uma equipe no seu i-ésimo jogo como mandante e no i-ésimo jogo fora de casa,

respectivamente. Entao:
Yor = 22i(Xni + Xas)

¢ uma variavel aleatoria que representa o total de pontos ganhos por uma equipe ao
final do campeonato. Considerando novamente os resultados possiveis do futebol
e do handebol como exemplo, assumir que as probabilidades P, P, e P, sao as
mesmas para todas as equipes de uma temporada/liga é 0 mesmo que assumir que
a habilidade nao possui um papel importante no campeonato. Qualquer pontuagao
final é o resultado de pura sorte, medida unicamente pelo contexto em que o jogo
ocorreu. Um campeonato de pontos corridos padrao em que cada equipe disputa
k jogos como mandante, k como visitante e todas as equipes envolvidas disputam
a mesma quantidade de jogos garante que a distribui¢ao das pontuagao final Yy, é
a mesma para todas as equipes. Considerando independéncia estocastica entre os
jogos e uma quantidade suficientemente grande de k jogos no torneio, tem-se que a
distribuicao final dos pontos de um campeonato aleatério segue aproximadamente

uma distribuicao Gaussiana:

Yar ~ N(pizr, 03) (3.1)

em que oy = k(px, + pix,) € o3y, = k(o%, +0%,)-

Em resumo, se todas as equipes possuissem as mesmas habilidades, depois de
cada equipe disputar k£ jogos como mandante e k jogos como visitante, a distribui-
¢ao final dos pontos do campeonato Yy, seria aproximadamente uma distribuicao
normal com média py e variancia o3,. Este é o baseline utilizado nesse trabalho,
contra o qual os resultados empiricos observados serao contrastados. Como pode
ser observado, a construcao da distribui¢ao depende do esporte que esta sendo ana-
lisado, do namero de jogos na temporada e da quantidade de equipes. Portanto a
distribuigao de Yy, é diferente para cada temporada/liga.

As probabilidades de ocorréncia da cada evento sdo estimadas através da

frequéncia simples de suas ocorréncias ao longo do campeonato. No futebol, por
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exemplo, a probabilidade P, ¢é estimado pela quantidade de jogos em que a equipe
mandante venceu na temporada/liga, representado por W, dividida pelo ntumero
total N de jogos ocorridos no campeonato. Portanto, Phé%. Analogamente, as

probabilidades de empates e de vitéria da equipe visitante sao estimadas respec-
We
N ?
empates e de vitorias da equipe visitante na temporada, respectivamente.

tivamente por Pté% e P,= em que W; e W, representam a quantidade de

Considerando uma tnica temporada/liga de um dado esporte, é possivel fazer
uma comparagao direta entre a variancia teérica o3, e variancia S?, que representa
a variancia observada da distribuicao dos pontos finais de um campeonato. En-
tretanto, essa comparagao nao é valida para diferentes temporadas ou esportes.
Para solucionar este problema e poder fazer comparacoes da influéncia da sorte

nos resultados de diferentes temporadas, ligas e esportes, propoe-se o coeficiente

o:

2 2
o= 200 (32
O coeficiente ¢ tem valores possiveis no intervalo (—oo, 1] e representa o quao
distante esta a variancia do modelo aleatorio em relacao a variancia observada. A
interpretacao dessa medida na escala é feita da seguinte maneira: valores positi-
vos do coeficiente ¢ indicam um excesso de variabilidade na pontuacao final do
campeonato devido & variancia adicional induzida pelas diferentes habilidades das
equipes. Quanto mais préoximo de 1, mais influente é o fator habilidade no cam-
peonato. Valores do coeficiente ¢ em torno de 0 representam os campeonatos cujo
fator habilidade possui somente uma pequena influéncia nos resultados. Valores
menores que zero indicam que as pontuacoes das equipes possuem uma variabili-
dade menor que a esperada devido ao fator sorte. A presenca de valores negativos
parece surpreendente mas é uma possibilidade, de fato, observada nos dados. Essa
situagao pode ocorrer, por exemplo, devido a algum tipo de mecanismo compen-
satorio ao longo da temporada ou algum conluio entre es equipes. Embora esta
nao seja uma situagao comum, foram observados alguns casos com ¢ negativo na
base de dados estudada.

O coeficiente ¢ ¢ uma medida empirica baseada nos resultados da temporada.

Mesmo que o modelo aleatorio seja verdadeiro, é impossivel obter um valor ¢
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exatamente igual a 0. Logo, é necessario obter uma medida de incerteza em torno
do valor zero que viabilize a construgao de um intervalo de confianga com o objetivo
de medir a distancia entre os dados observados e o modelo aleatoério.

O intervalo de confianga para o coeficiente ¢ ¢ construido usando simulagoes
de Monte Carlo sob a hipotese do modelo aleatério ser o verdadeiro. No caso do
futebol, as probabilidades estimadas P,, P, e P, sao utilizadas para gerar amos-
tras Multinomiais que simulam o resultado de partidas entre as equipes de um
campeonato. A simulagao das partidas segue a mesma ordem observada durante a
temporada real do campeonato. Dessa forma, sao simulados os resultados dos N
jogos disputados na temporada e a variancia da distribuicao final dos pontos desse
conjunto de jogos é calculada. Repetindo esse processo de forma independente,
obtém-se um intervalo Monte Carlo com 95% de confianca em torno de ¢ para o
contexto em que nao existe diferenca de habilidade entre as equipes, isto é, o cam-
peonato é definido de acordo com o modelo aleatério. Esse intervalo de confianca
é criado individualmente, ou seja, ele varia entre as temporadas, campeonatos e
esportes.

Através desse intervalo de confianga é possivel julgar um valor do coeficiente
¢ obtido a partir de dados reais. Se o valor observado de ¢ esta dentro do intervalo,
entao ele nao é significativamente diferente de 0. Isso significa que nao existem
evidéncias de que a temporada/liga desvia-se do modelo aleatério. Em contraste,
um valor do coeficiente ¢ acima do limite superior do intervalo é um forte indicativo
de que as habilidades das equipes é diferente, enquanto valores do coeficiente ¢
abaixo do limite inferior indicam que a temporada possui significativamente menos
variabilidade que o modelo aleatorio. Considerando essas temporadas em que o
valor de ¢ foram significativamente diferentes de 0 e positivas, uma questao de
interesse é: quantas equipes devem ser removidas da temporada/liga para que ela
se torne aleatoria? Para responder essa pergunta, foi desenvolvida uma segunda

simulagao que funciona da seguinte forma:

1. As equipes da temporada/liga sao ordenadas de acordo com suas pontuagoes

ao final do campeonato;

2. A equipe com a pontuacao mais distante da média é definida como equipe X.

Essa equipe X pode ser a melhor ou a pior do conjunto de times avaliados.
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No caso de empates entre duas ou mais equipes:

a) entre o melhor time e o pior, X é escolhido como o melhor time;

b) entre os dois primeiros colocados ou os dois tltimos colocados, X é

definido usando a ordem alfabética dos nomes das equipes.

3. Apos definir a equipe X, remove-se todos os jogos que envolvem esta equipe

na temporada;
4. A pontuacgao final do campeonato é recalculado sem X e seus jogos;
5. O coeficiente ¢ é recalculado considerando esse novo subconjunto de jogos:

a) Se o novo coeficiente ¢ é significativamente diferente de 0, o algoritmo
retorna em 1 com o subconjunto de jogos que exclui as partidas dispu-

tadas por X;

b) Se o novo coeficiente ¢ é significativamente igual a 0, o algoritmo é

finalizado.

3.2 Estimacao das habilidades

Nessa secao é apresentado um modelo grafico probabilistico para estimar as habi-
lidades das equipes quando seus coeficientes ¢ sao positivos e significativamente
diferentes de 0. Mais importante do que simplesmente aprender as diferentes ha-
bilidades de cada equipe, esse modelo serd capaz de fatorar essa habilidade em
variaveis explanatorias, isto é, identificar quais fatores sao mais importantes para
explicar as diferentes habilidades das equipes do campeonato.

Para ajustar esse modelo bayesiano, seré utilizado o resultado de todas as
partidas de uma temporada. O score final desses jogos serao os dados que Funcao
de Verossimilhanca iré receber. Para explicar essa pontuacgao final entre as duas
equipes, serao utilizadas caracteristicas das equipes, tais como salario médio dos
jogadores e quantidade de jogadores de cada equipe. Cada uma dessas caracte-
risticas terao um peso diferente, que juntos em um modelo log-linear definem a
habilidade da equipe. Inicialmente, esses pesos serao determinados por uma dis-

tribuicao a priori, mas através da distribuicao a posteriori, os valores dos pesos
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serao atualizados. A distribuicdo a posterior: é proporcional a informagao que se
conhece de antemao do problema e a informacao adicionada pelos dados. Devido a
modelagem adotada, sera necessario utilizar um método numérico para obter uma
amostra de dados dessa distribuicao a posteriori.

Nas proxima Subsegoes, o modelo sera construido a partir da habilidade das
equipes, passando pelo modelo log-linear, distribui¢ao de verossimilhanca, distri-

buicao a priori dos pesos e a inferéncia a partir de métodos numéricos.

3.2.1 Definicao de Habilidade

Um famoso modelo de comparagao entre entidades que estao em uma competigao
¢ o modelo de Bradley-Terry. Esse modelo assume que existem quantidades posi-
tivas aq, as, ..., oy, que representam as habilidades das n equipes. Dessa forma, a
probabilidade de uma equipe ¢ vencer uma partida contra a equipe j é dada pelo

tamanho relativo de «; com respeito ao tamanho de a;:

[e7}
a;tag

mi; = P(i vence j) =

Os valores positivos dos parametros «; sao tomados de uma escala irres-
trita através da transformada «; = exp(3;). Logo, a formulacao de Bradley-Terry

implica um conveniente modelo de regressao logistica:
Pij _
log(24) = 6 — 4

A conveniéncia dessa formulagao é a possibilidade de expansao do modelo de
Bradley-Terry para incorporar variaveis explicativas que talvez ajudem a estimar
e explicar as diferencas entre as «;’s habilidades.

Seja z; um vetor de dimensao d composto por um conjunto de caracteristicas
da equipe 7 que podem explicar a habilidade associada «a;. O modelo que sera
ajustado ir4 aprender a relevancia da presenca de cada uma dessas caracteristicas
de x; na determinacao da habilidade «;. O primeiro passo para o ajuste do modelo
é especificar a funcao de verossimilhanga para os dados observados, como mostra
a Subsecao 3.2.2.
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3.2.2 Funcao de Verossimilhanca

Os dados utilizados para fazer o ajuste do modelo é o conjunto de jogos de uma
temporada e a pontuacao observada ao final de cada partida. Considera-se a pon-
tuacao final da partida e ndo somente o resultado final (vitoria, derrota ou empate)
pois acredita-se que a diferenga de pontos marcados ao longo da partida esta cor-
relacionada com as habilidades das equipes envolvidas. Por exemplo, quando uma
equipe com um grande valor de habilidade «; joga contra outra equipe com um
pequeno valor de habilidade «;, a probabilidade da equipe ¢ vencer deveria nao
somente ser grande mas a diferenca de pontos marcados entre as duas equipes

também deveria ser grande.

Em um torneio com K jogos e n equipes com habilidades aq, as, ..., ay,, seja
Ny e Sy o total de pontos marcados pelas duas equipes e pela equipe mandante no
k-ésimo jogo da temporada. Se cada um dos N; pontos marcados nas partidas fo-
rem considerados resultados de uma sequéncia de sucessos e fracassos do ponto de
vista da equipe mandante, a variavel aleatéria Sy terd uma distribuicao binomial
condicionada em N}, e nas habilidades das equipes que disputam a partida. Como
o numero de pontos marcados em uma partida pode ser muito grande (como em
jogos de basquete), a consequéncia dessa abordagem é uma verossimilhanga com-

putacionalmente intratavel. Para evitar esse problema, a distribuicao binomial

Qg
a;+ao :

foi aproximada por uma distribuicao de Poisson com média esperada Nj X
Para considerar a influéncia da sorte nos resultados das partidas, foi adicionado

um efeito aleatério ¢, em cada partida.

Em resumo, condicionado nos parametros e no efeito aleatoério, o total de
pontos marcados pela equipe mandante em cada partida k possui a seguinte dis-
tribuicao:

Ch(k)

S} ~ Poisson <Nk X
Qp(k) T Qq

+ €k> (3.3)
(k)
em que h(k) e a(k) sdo os indices das equipes mandantes e visitantes que dispu-
taram a k-ésima partida. A presenca do efeito aleatorio e é essencial. Sem ele,
a variabilidade dos resultados induzidos pela distribuicao de Poisson seria com-
pletamente determinada pela habilidade relativa das equipes que é definida por

«. Entretanto, é necessério adicionar um componente de super-dispersao, o efeito
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aleatorio €y, para dar conta da grande variacao dos resultados dos jogos.
As habilidades aq, ag, ..., o, sao totalmente determinadas pelas habilidades
intrinsecas de cada equipe. Utiliza-se a funcao de ligacao candnica associada a

distribuicao de Poisson para obter um modelo log-linear.

log(cy;) = wlx;
em que w representa os pesos de cada uma das variaveis explicativas do modelo e
X possui o conjunto de caracteristicas da equipe 1.
Seja D = {x, Sk, Nk, Vk =1, ..., K} os dados observados de uma temporada.
Os parametros da funcdo de verossimilhanca w € R e ¢4, ...,ex, para todo os

k=1,.., K jogos ocorridos armazenados em D sao dados por:

Sk
Oh(k) QXh(k)
L(D L) — X —N,——%% 3.4
(Dlw. ) H ( Qp(k) t Qa(k) +€k> =P ( kﬁh(k) + Qa(k) +€k> (34)

3.2.3 Distribuicdes a Priori

A distribuigao a priori sobre os pesos de w que serd adotada é uma distribuicao
multivariada Gaussiana p(w) ~ N(w;0,2I). Para os efeitos aleatorios ey, ..., ex
serao utilizadas distribuicoes a priori independentes, com distribuicao Gaussiana
e média 0. Consequentemente, o vetor n-dimensional ¢ = (g1,...,&,) também
segue uma distribuicao multivariada Gaussiana condicionada a um parametro de
precisao: p(e) ~ N(g;0,3I).

A Figura 3.2 mostra a representacao grafica do modelo Bayesiano utilizado
neste trabalho. Observa-se que as habilidades estimadas e os dados x variam entre
1 e n, em que n é a quantidade de equipes do campeonato. Ja a pontuacao da
equipe mandante Sy varia entre a quantidade de jogos da temporada. A habilidade
da equipe mandante relativa & equipe visitante é calculada para cada um dos K

jogos.

3.2.4 Inferéncia Bayesiana via algoritmos MCMC

A inferéncia Bayesiana é baseada na distribuicao a posteriori dos pesos dos

coeficientes w e do efeito aleatorio . A distribuicao a posteriori é proporcional
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Qe
for(iin 1:n)
()

for(kin 1: K) )

-

Figura 3.2. Modelo Grafico Probabilistico do modelo Bayesiano que estima as
habilidades das equipes.

ao produto entre a funcao de verossimilhanca e a distribuicao a priori:

QA (k) T%l(k)

Sk
p(w,£|D) 08 Hle (Nkah(k) + é?k)

X exp (—Nkah““) + 5k> exp (—201_2 WTW) X

(k) H (k)

1 _.T
exXp <_E€ 5)

note que sao eliminados todos os fatores multiplicativos que nao envolvem os pa-
rametros desconhecidos. Além disso, ap6s alguns testes e simulagoes, definiu-se
02 =2e o’ =09. O Algoritmo Metropolis-Hastings, que faz parte dos métodos
Markov chain Monte Carlo (MCMC), é utilizado para obter uma amostra aleato-
ria da distribuicao a posteriori. A partir dessa amostra é possivel fazer inferéncias

sobre os coeficientes de w e o efeito aleatorio. Uma abordagem sequencial deste
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algoritmo é adotada, como mostra o Algoritmo 1:

Algoritmo 1: METROPOLIS-HASTINGS
Entrada: w;,;ciq, KK

Saida: W,,,44ri»
1 W,uri- = NULL

2 inicio

3 Weorrente = Winicial

4 para cada i € 1000 faga

5 para cada j € K faga

6 Wproposto = RandomN ormal(Weorrente, desvio padrao = 0.15)
7 S€ Wproposto € acetto entao
8 ‘ Weorrente = Wproposto

9 fim

10 fim

11 Woatriz [Z] = Weorrente

12 fim

13 fim

14 retorna W, 411~

No algoritmo de Metropolis-Hasting, para cada elemento proposto, avalia-

se o critério de aceitacao. Um elemento proposto é aceito com probabilidade
m(6*)%q(6]6*)
» m(0)xq(0%10)
do algoritmo, 6* o novo valor proposto, ¢(|) é a distribuigdo proposta e () é a

igual ao valor minimo do conjunto {1 }, em que 6 é o valor corrente
distribuicao da qual deseja-se obter uma amostra aleatéria, no caso, a distribuicao
a posteriori. Devido ao fato da distribuicao proposta ser uma Gaussiana, tem-
se q(0]0*) = q(0*]0) em consequéncia da simetria da distribui¢do Normal. Dessa
forma, a probabilidade de um novo elemento ser aceito passa a ser o valor minimo

do conjunto {1, 7;((9(;)) }, que é um célculo facilmente obtido.

3.2.5 Selecdo do modelo

Varios modelos que diferiam pela inclusao ou exclusao de variaveis explicativas
foram avaliados. Para selecionar o modelo que melhor se ajustava aos dados,

fez-se uma selegao de modelos utilizando o deviance information criterion (DIC),
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proposto por Spiegelhalter et al. [2002]. Esse critério é o mais utilizado para avaliar
a qualidade de modelos bayesianos.

Considerando que a fungao de verossimilhanga dos dados ¢ P(y|f) e o devi-
ance igual a D(0) = —2log{P(y|#)}, o DIC ¢ definido como:

DIC = D) + 2pp (3.5)

em que pp = D(0) — D(0). O primeiro termo D(6) representa a média a posteriori

do deviance e o segundo termo D(0) representa o deviance da média a posteriori

de 6. Esse critério de selecao de modelos leva em consideragao a complexidade do

modelo através do termo pp e o ajuste do modelo aos dados com D(6). A Equagcéo
3.5 pode ser reescrita como DIC = 2 x D(6) — D(6).
Considerando o modelo ajustado para estimar as habilidades «, o deviance

D(«) sera definido como:

K a; K a; K
D(a) = -2 {kz::l sirlog (Nk X o Og) — kz:; (Nk X P aj) — ];log(sik!)}
(3.6)
em que K ¢ a quantidade de jogos na temporada, s;; sao os pontos marcados pelo
time da casa 7 no k-ésimo jogo da temporada, N, é o total de pontos marcados
pelas duas equipes na k-ésima partida, o; e a; sao as habilidades estimadas da
equipe mandante e da equipe visitante respectivamente.
Um modelo é preferivel quando seu DIC é o menor dentre o conjunto de
modelos avaliados. O valor do DIC pode ser negativo e quando isso ocorre, seu

sinal deve ser levado em consideragao na escolha do modelo com o menor DIC.

3.3 Programas

Para o download das bases de dados, cédlculo do coeficiente ¢, desenvolvimento do
modelo e graficos, foi utilizado o software livre R e os pacotes ggplot2, RColor-
Brewer, gridEztra, XML, ztable, Rcpp e far.

A linguagem C-++ e a biblioteca Rcpp foram utilizadas na etapa do
Metropolis-Hastings explicada na Segao 3.2.



Capitulo 4

Resultados

Esse Capitulo apresenta as duas bases de dados utilizadas, como foram coletadas
e faz uma breve analise descritiva de seus contetidos. Além disso, sao mostrados
os resultados empiricos do coeficiente proposto ¢ e um ajuste em dados reais do

modelo gréafico probabilistico.

4.1 Base de Dados

Para o desenvolvimento desse trabalho foram coletadas duas bases de dados: uma
das bases é utilizada para comparar a mistura de sorte e habilidade em diferentes
esportes e ligas; a outra base é usada para ajustar o modelo grafico probabilistico
que estima as habilidades das equipes de uma temporada/liga. Essa segunda base
possui informacoes das equipes que sao usadas como variaveis explicativas.

A primeira base de dados utilizada para calcular o coeficiente ¢ abrange qua-
tro esportes: o basquete, voleibol, futebol e handebol. Foram selecionadas para
compor essa base as ligas esportivas com mais de 5 temporadas, que seguem o
modelo de campeonato de pontos corridos e possui mais de 7 equipes em cada tem-
porada. Selecionou-se as temporadas completas que seguem esses pré-requisitos
ocorridas entre Janeiro de 2007 e Julho de 2016. Todas essas informagoes foram
coletadas no site www.betexplorer.com. A base completa possui 1503 temporadas
e 270713 jogos. As ligas estdo distribuidas por 84 paises da Africa, América, Asia,

Europa e Oceania. A Figura 4.1 mostra quais paises possuem ligas representadas
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neste estudo. A intensidade da cor azul aumenta de acordo com a quantidade de

ligas que o pais possui.

Figura 4.1. Distribuicao de todas as ligas presentes no estudo pelo mundo

A Tabela 4.1 mostra a quantidade de ligas e temporadas de cada esporte
presentes na base de dados. O esporte com mais ligas e temporadas no estudo
foi o futebol (40.31% e 41.98%) e o esporte com menos foi o handebol (12.24% e
15.57%). Essas quantidades refletem um pouco a popularidade de cada esporte ao

redor do mundo.

Tabela 4.1. Quantidade de ligas e temporadas em cada esporte

Ligas Temporadas
Freq. % Freq. %
Handebol 25 12.63% | 234  15.57%
Basquete 42 21.21% | 310  20.63%
Voleibol 51 25.76% | 328  21.82%
Futebol 80 40.40% | 631  41.98%
Total 198 100% 1503 100%

Esporte

As Figuras de 4.2 a 4.5 mostram a distribui¢ao geografica das ligas e tempo-
radas de cada um dos quatro esportes da base de dados pelo mundo. A intensidade
das cores dos paises aumentam de acordo com a quantidade de temporadas pre-

sentes no estudo.
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Figura 4.2. Distribuicao das ligas de basquete pelo mundo

Figura 4.3. Distruibuigao das ligas de handebol pelo mundo

A Figura 4.2 mostra a distribuigao das ligas de basquete da base de dados pelo
mundo. As ligas estao concentradas principalmente na Europa, Estados Unidos e
Australia; neste estudo ndo ha nenhuma liga de basquete da Africa. A Figura 4.3
representa a distribuicao das ligas de handebol presentes na base de dados pelo
mundo. Nota-se que os campeonatos de handebol de pontos corridos presentes no
estudo com mais de 5 temporadas e mais de 7 equipes estao restritos a Europa.

O esporte mais democratico dos quatro presentes na base de dados é o futebol,
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Figura 4.4. Distruibuigao das ligas de fubebol pelo mundo

Figura 4.5. Distruibuicao das ligas de voleibol pelo mundo

como mostra a Figura 4.4. O futebol esta presente na Africa, América, Asia,
Europa e Oceania. Embora muito popular na América Latina, os campeonatos de
futebol da maior parte desses paises nao seguem o modelo de pontos corridos e
por isso nao foram incluidos na base de dados deste estudo. As ligas de voleibol
presentes na base de dados ocorrem principalmente na Europa, alguns paises da
Asia, Oceania e América do Sul, como mostra a Figura 4.5.

Note que alguns paises considerados poténcias em certos esportes nao tém
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suas ligas representadas nesse estudo. Existem trés possiveis explicagoes: a pri-
meira é a falta de seus dados no site em que a base de dados foi extraida, a segunda
¢ o campeonato destes paises nao seguir o modelo de campeonatos de pontos cor-
ridos. A terceira possivel explicagdo para uma liga nao estar presente na base de
estudos é a quantidade de temporadas disponiveis. Se a liga foi criada ou modi-

ficada e possui menos de 5 temporadas nesse novo formato ela nao é incluida no

estudo.
100
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Figura 4.6. Distribuicao das ligas por sexo

Existem campeonatos disputados por ambos os sexos na base de dados. Apro-
ximadamente 80% das ligas da base coletada sao disputadas por jogadores do sexo
masculino e 20% por jogadores do sexo feminino. A propor¢ao de ligas de cada
sexo difere em cada esporte como mostra a Figura 4.6. No Futebol, nenhuma
das ligas da base de dados é disputada por jogadores do sexo feminino e apenas
11.90% das ligas de basquete sao disputadas por mulheres. No Voleibol e no han-
debol existe um maior equilibrio entre a proporc¢ao de ligas disputadas por homens

e mulheres, sendo o percentual de ligas disputado por mulheres igual a 40.00% e
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47.06% respectivamente.

Intuitivamente, espera-se que a distribuicao final dos pontos de campeonatos
de pontos corridos cujas equipes tenham habilidades muito distintas possua uma
variancia maior que um campeonato em que as equipes possuem habilidades seme-
lhantes. Para ilustrar esse fato, serd mostrado o campeonato da Série A - Brasil
em 2015 e como seria a distribuicao final dos pontos simulados sob a hipotese de
igualdade entre as habilidades das equipes. Nessa temporada o Corinthians foi o
campeao com 81 pontos conquistados ao longo do campeonato e o tultimo colocado
foi o Joinville com apenas 31 pontos. A distribuicao final dos pontos observada no

campeonato é mostrada na Tabela 4.2.

Tabela 4.2. Distribuigéo final dos pontos da Série A - Brasil no ano de 2015

Equipe Pontos
Corinthians 81
Atlético-MG 69
Grémio 68
Sao Paulo 62
Internacional 60
Sport Recife 59
Santos 58
Cruzeiro 55
Palmeiras 53
Atlético-PR 51
Ponte Preta 51
Flamengo 49
Chapecoense 47
Fluminense 47
Coritiba 44
Figueirense 43
Avai 42
Vasco 41
Goiéas 38
Joinville 31

Nessa temporada da Série A a variancia observada da distribuicao final dos
pontos foi 142.37. O modelo aleatorio, em que todas as equipes possuem a mesma

habilidade e existe influéncia apenas por ser a equipe mandante ou nao, foi cons-
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truido como mostrado na Segao 3.1 e sua variancia foi 59.46. A Figura 4.7 mostra
dois histogramas com a distribuicao dos pontos observadas na temporada e do
modelo aleatério. Nota-se facilmente através dos graficos a diferenca entre as va-

riancias dos dois tipos de campeonatos.
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Figura 4.7. Comparagao da distribui¢do de pontos observadas na Série A - Brasil

2015 e de um campeonato simulado em que todas as equipes possuem a mesma
habilidade.

A segunda base de dados é utilizada para fazer o ajuste do modelo gra-
fico probabilistico que estima as habilidades das equipes em uma temporada/liga.
Neste trabalho, o modelo é ajustado somente aos dados da liga de basquete ame-
ricana National Basketball Association(NBA), mas sua teoria pode ser estendida
para outras ligas de basquete e outros esportes. A NBA foi escolhida devido a
grande quantidade de dados disponiveis e por ser uma liga em que a habilidade
das equipes tem uma grande influéncia nos resultados finais de acordo com o coe-
ficiente proposto ¢. Todas essas informacoes das temporadas da NBA a partir de
2004 foram coletadas do site www.basketballreference.com.

A habilidade das equipes é estimada usando caracteristicas das proprias equi-
pes e os resultados dos jogos da temporada. O vetor de caracteristicas x; utilizado

para estimar as habilidades das equipes possui algumas variaveis explicativas ex-

a0
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traidas de uma rede de conexoes entre os jogadores e suas equipes, como propostas
por Vaz de Melo et al. [2012]. Assim como feito em [Vaz de Melo et al., 2012],
a rede de conexoes ird utilizar as tltimas 6 temporadas. Cada temporada possui
uma rede de conexoes associada que é representada por um grafo em que os jo-
gadores e as equipes sao vértices. Para um ano Y, dois jogadores da temporada
sao conectados no grafo por uma aresta se eles jogaram juntos em algum momento
nas 6 temporadas anteriores & Y e ambos ainda jogam na NBA nesta equipe ou
em outra; um jogador e uma equipe sao conectados por uma aresta no grafo se o
jogador atuou na equipe em algum momento nas 6 temporadas anteriores a Y e
ainda joga na NBA, nesta ou em outra equipe. As variaveis explicativas x; para

um ano Y consideradas no ajuste do modelo sao:

e CO: Representa a conferéncia ao qual as equipes pertencem. Assume o va-
lor 0 se a equipe pertence a conferéncia Leste e 1 se a equipe jogar pela

conferéncia Oeste.
e A5: Média dos 5 maiores salarios pagos por cada equipe no ano Y.

e A6G: Média dos salarios entre o 6° e 0 10° jogadores mais bem pagos por cada

equipe no ano Y.
e SD: O desvio padrao dos salarios pagos por cada equipe no ano Y.

e AP: Média do Player Efficiency Rating(PER) dos jogadores de cada equipe
no ano Y — 1. O PER foi criado por Hollinger [2005] e é¢ uma medida de
ranqueamento dos jogadores calculada de acordo com suas performances.
Quando maior for o valor do PER de um jogador, melhor é sua posi¢ao no
raqueamento. O valor do PER é padronizado de tal forma que sua média na

temporada é sempre 15.

e VL: A volatibilidade de uma equipe mede o quanto ela troca seus jogadores.
Seu célculo ¢ definido como Ad) = d — d} ¢, em que df é o grau do
vértice do time ¢ no ano Y e € é um parametro que representa uma janela de
tempo. Neste trabalho adotou-se € = 2, como feito em [Vaz de Melo et al.,
2012]. Valores altos de VL indicam que a equipe fez drasticas mudangas na

composicao de seu time.
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e RV: A variavel Roster Aggregate Volatility mede quanto os jogadores de uma
equipe t mudaram de times nos 6 anos anteriores ao ano Y. Essa variavel é
definida como 3" AdY = Yy, RY y_dixzfovv em que RY representa o conjunto de
jogadores da equipe t no ano Y, y0, representa o ano da primeira temporada
do jogador v € R} no seu atual time ¢ e d, é o grau do vértice do jogador
v € RY no ano Y. Valores altos de RV indicam que os jogadores de uma

equipe qualquer ¢ possuem uma grande tendéncia a trocarem de times.

e CC: Representa a inexperiéncia de uma equipe. Essa variavel é calculada
usando o coeficiente de clusterizagao de grafos. Esse coeficiente mede o grau
com que os noés de um grafo tendem a agrupar-se. Um valor alto de CC

indica que existem muitas conexoes entre os jogares da equipe.

e RC: A variavel Roster Aggregate Coherence mede forga da relagao entre os
jogadores de uma equipe no ano Y. Um alto valor de ¢¢/ indica que os
jogadores da equipe t jogam juntos por um tempo substancial ou poucas
mudancas ocorram na equipe nos anos anteriores a Y. Essa medida é definida
como ccf = avg(cd, x (Y —Y0,)),Yv € RY, em que cc, é o coeficiente de

clusterizacio do jogador v € RY.
e SI: Representa a quantidade de jogadores da equipe ¢t no ano Y.

As Figuras 4.8, 4.9, 4.10, 4.11 e 4.12 mostram o comportamento de algumas
varidveis explicativas. Cada Figura mostra o comportamento de uma variavel expli-
cativa em diferentes anos para cada uma das equipes presentes na NBA. Conclui-se
a partir da Figura 4.9, por exemplo, que em 2016 a equipe do Memphis(MEM)
pagou melhor os jogadores que recebem entre o 6° e 10° maiores salérios da equipe
do que pagava nos anos anteriores. Entretanto, essa mesma equipe nao investiu
mais dinheiro nos top 5 salarios da sua equipe, como mostra a Figura 4.8. A Figura
4.12 mostra as oscilacoes na quantidade de jogadores que cada equipe contrata.
O Miami Heat(MIA), por exemplo, quase nao altera a quantidade de jogadores
que contrata em cada ano, enquanto o Philadelphia 76ers(PHi) aumentou a quan-
tidade de contratagoes nos tltimos dois anos. Considerando o comportamento do
desvio padrao mostrado na Figura 4.10 observa-se que o Los Angeles Lakers(LAL)

possuia os maiores desvios padroes nos anos de 2013 e 2014, mas a partir de 2015
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ele diminuiu drasticamente. Por fim, a Figura 4.11 mostra o PER médio de cada
equipe nas ultimas 5 temporadas. Observa-se que o Portland(POR) possui o PER
quase constante ao longo dos anos, enquanto o Miami Heat(MIA) aumentou seu

PER médio em todos os anos.
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4.2 Separando a sorte da habilidade

O coeficiente ¢ proposto na Segao 3.1 do Capitulo 3 foi estudado empiricamente na

base de dados com 1503 temporadas esportivas de diferentes esportes, mostrada

na Secao 4.1.
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Figura 4.13. Boxplot dos valores do coeficiente ¢ das 1503 temporadas separadas
por esporte.

A Figura 4.13 mostra o comportamento do coeficiente ¢ em cada esporte.
Quanto mais comprimida em diregao a 1 estiver a caixa do boxplot, mais distante
do modelo aleatério é o comportamento médio das ligas desse esporte e mais in-
fluente é o componente habilidade para explicar a pontuacao final. Dessa forma,
conclui-se que dentre os esportes estudados o basquete é o mais competitivo, isto
é, a habilidade possui uma maior influéncia nos resultados finais. O segundo es-
porte mais competitivo é voleibol, seguido por futebol e handebol. Um teste de
Kruskal-Wallis foi feito para verificar se as distribuigoes dos coeficientes ¢ de cada
esporte sao significativamente diferentes entre si. Esse teste nao-paramétrico foi
escolhido devido ao fato das distribui¢oes dos valores de ¢ nao seguirem uma dis-
tribuigao Normal. Ao nivel de 5% de significancia, a conclusao deste teste é que

as distribui¢oes do coeficiente ¢ nao sao iguais entre si.
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Considerando a estrutura de cada esporte, é possivel encontrar uma expli-
cacao para esses resultados. Normalmente, nas partidas de basquete e voleibol os
atletas fazem muitos pontos ao longo da partida. Devido a essa longa sequéncia
de eventos relevantes, é mais dificil para equipes menos habilidosas vencerem jogos
por pura sorte. Entretanto, em jogos de futebol e handebol nao existem tantos
eventos relevantes ligados aos pontos. No futebol, por exemplo, o nimero médio de
gols por partida é apenas 2.62. Isso faz com que seja mais facil para um time me-
nos habilidoso ganhar uma partida e consequentemente pontos no campeonato por
pura sorte. Esse resultado mostra que o coeficiente proposto é capaz de identificar

quais ligas sao mais influenciadas pelo componente habilidade ou sorte.

Tabela 4.3. Separando o coeficiente ¢ por esporte e componentes habilidade ou

sorte.
Habilidade Sorte
Esporte Froq. % Froq. % Total
Basquete | 310  100% 0 0% 310
Futebol 586  92.87% | 45 7.13% 631
Handebol | 192 82.05% | 42  17.95% | 234
Voleibol 326 99.39% 2 0.61% 328
Total 1414 94.08% | &9 5.92% | 1503

A Tabela 4.3 mostra para cada esporte qual componente foi mais influente
nos resultados das temporadas/ligas de acordo com o coeficiente proposto. Usando
o intervalo de confianca definido na Segao 3.1, é possivel avaliar se um coeficiente ¢
observado é significativamente diferente ou igual a 0. Se o coeficiente ¢ observado
nao for significativamente diferente de 0, essa temporada/liga é classificada como
uma temporada cujo componente mais influente é a sorte. Da mesma forma,
uma temporada/liga em que o coeficiente ¢ é significativamente diferente de 0 e
positivo tem como componente principal a habilidade das equipes. Nota-se a partir
da Tabela 4.3 que todas as temporadas de basquete e 99.39% das temporadas de
voleibol sao definidas principalmente pelo componente habilidade. Em contraste,
no handebol e no futebol a pura sorte é o componente de maior influéncia em
17.95% e 7.13% das temporadas, respectivamente

A distribuigao dos coeficientes ¢ do basquete e do voleibol mostrados na

Figura 4.13 é muito préoxima do seu valor méaximo e isso pode levar a uma in-
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Figura 4.14. Percentual de equipes removidas

terpretagao errdonea de que a sorte nao possui nenhuma influéncia nos resultados
desses esportes. Mas ressalta-se que embora o componente habilidade possua uma
forte influéncia nos resultados desses esportes, esse componente nao determina
100% do ranking final. Um fato que pode ocorrer e ilustrar essa situacao sao as
temporadas em que existem algumas equipes mais habilidosas enquanto as de-
mais equipes possuem aproximadamente o mesmo nivel de habilidade. As equipes
mais habilidosas tendem a elevar o coeficiente ¢ e ter o resultado de suas partidas
definidas através de suas habilidades, mas os jogos das demais equipes é muito
provavelmente semelhante a uma loteria.

A Figura 4.14 mostra o percentual de equipes que deveriam ser removidas das
temporadas/ligas para torna-las temporadas aleatorias. A forma com que é feita
a remocao das equipes, a sele¢ao de quais equipes serao removidas e os critérios de
desempate foram explicados na Secao 3.1. O basquete e o voleibol sao os esportes
que exigem a remocao de mais equipes, sendo o percentual mediano de equipes a
serem removidas 50% e 40% respectivamente. O handebol(14%) e o futebol(19%),
que possuem tipicamente valores menores do coeficiente ¢, exigem que um nimero

menor de equipes sejam removidas para tornar suas ligas aleatorias. Para mostrar
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o quao diferente o futebol e o handebol sao, considere duas importantes ligas
de futebol: a Primera Division da Espanha e a Premier League da Inglaterra.
Em cada temporada ocorrida entre 2007 e 2016, a quantidade média de equipes
que tiveram que ser removidas foi 3.2 e 4.9 respectivamente. Considerando que
essas ligas possuem 20 equipes disputando a competicao, isso significa remover
16% e 25% das equipes. Mais importante que isso, todos os anos sao removidas
praticamente as mesmas equipes. Por exemplo, na liga espanhola, as 3.2 equipes
que devem ser removidas incluem o Real Madrid 10 vezes e o Barcelona 9 das
10 temporadas estudadas. Isso significa que, removendo essas duas equipes das
20 que disputam o campeonato, tem-se uma competicao que produz um rank
praticamente aleatério entre as demais equipes. No campeonato inglés Premier
League, o Manchester United deve ser removido em 9 das 10 temporadas estudadas
e outras equipes aparecem frequentemente na lista dos times que, se removidos,
deixam o campeonato entre as equipes restantes aleatorio. Esse resultado mostra
como a influéncia do componente habilidade é menor no futebol e no handebol.
Para fazer um paralelo com outros esportes, considere a competicao de basquete
americana NBA. Nessa liga é necessario remover entre 17 e 25 equipes das 30 que
disputam o campeonato para ter uma competicao aleatoria, refletindo a influéncia

do componente habilidade nessa competicao.

O valor do coeficiente ¢ mais extremo mostrado na Figura 4.13 foi observado
na liga de futebol Division 1 da Argélia. Seu valor foi igual a -1.93 na tempo-
rada 2014-2015. O valor do coeficiente ¢ da Argélia nessa temporada é mostrado
somente figurativamente no grafico, ou seja, sua altura vertical é diferente do seu
verdadeiro valor. Fez-se essa alteracao para que a visualizagao dos resultados das
demais temporadas nao fosse prejudicada. Valores negativos nao sao muito comuns
e esse foi um valor extremo, considerando que o segundo menor valor observado
foi ¢ =~ —0.6. Na temporada 2014-2015 da Division 1 da Argélia, a pontuagao das
equipes era muito similar e perto do final do campeonato todos os times ainda ti-
nham chance de serem campedes, como destaca a reportagem Shergold [2015](veja
Figura 4.15). Essa temporada foi disputada por 16 equipes e durante a terceira
semana do campeonato, Albert Bodjongo, um jogador da equipe JSK, foi drama-
ticamente morto durante um jogo. Nessa partida, o JSK jogava como mandante

e no final de um jogo contra o USM Alger, quando perdia por 2 a 1, torcedores
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Figura 4.15. Titulo de uma reportagem mostrando o quao préximo era a pon-
tuagao das 16 equipes na temporada 2014-2015 do campeonato argelino.

do JSK infelizes com o resultado langaram um objeto no campo. Esse objeto feriu
Bodjongo, que faleceu horas depois do ocorrido. Como consequéncia, a Federagao
de Futebol da Argélia suspendeu todos os jogos de futebol indefinidamente e or-
denou o fechamento do estadio em que a fatidica partida ocorreu. A temporada
voltou a ser disputada mais tarde, entretanto, nao é claro o quanto que esses in-
felizes eventos influenciaram o valor extremante negativo de ¢ obtido para essa

temporada/liga.

Por fim, sera avaliada a diferenca entre o coeficiente ¢ de ligas disputadas
por atletas do sexo feminino e do sexo masculino. A Figura 4.6 da Segao 4.1
mostra a quantidade de temporadas disputadas por homens e mulheres em cada
esporte. A Figura 4.16 mostra a distribuicao do coeficiente ¢ nos campeonatos
disputados por cada um dos sexos. Nota-se que o comportamento do coeficiente

¢ dos campeonatos masculinos é similar ao comportamento do coeficiente ¢ nos
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Figura 4.16. Comparacao do coeficiente ¢ pelo género dos atletas

campeonatos femininos em todos os esportes.

O nome de cada liga, as temporadas, o campeao, a quantidade de jogos
da temporada, quantidade de equipes, coeficiente ¢ e outras caracteristicas das
ligas avaliadas neste trabalho podem ser vistas em https://docs.google.com/
spreadsheets/d/10Gg7vC3wuatpqdstqHOAFoOCgF6nDX3WrGX60b27PuY/edit?

usp=sharing

4.3 Estimacao das habilidades

O modelo Bayesiano proposto sera ajustado aos dados da National Basketball
Associaion(NBA). Essa liga foi escolhida devido a grande disponibilidade de dados,
prestigio e alto valor do coeficiente ¢ em suas temporadas. A liga da NBA é
dividida em duas partes: a temporada regular e os playoffs. Na temporada regular
todas as equipes jogam uma contra a outra pelo menos duas vezes: uma como

equipe mandante e outra como visitante. Nessa primeira etapa do campeonato as


https://docs.google.com/spreadsheets/d/10Gg7vC3wuatpqdstqH0AFo0CgF6nDX3WrGX60b27PuY/edit?usp=sharing
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equipes apenas acumulam os pontos de suas vitorias. No final da fase regular, essa
pontuagao define quais equipes irao disputar a fase de playoffs, que sao jogos de
carater eliminatorio. No basquete nao existem empates e as temporadas possuem
30 equipes divididas igualmente entre as conferéncias Leste e Oeste. Apenas 8
equipes de cada conferéncia passam para a fase de playoffs, que define as posicoes
finais das equipes no campeonato. No ajuste do modelo gréafico probabilistico sao
considerados somente os jogos da temporada regular, devido aos poucos jogos que
ocorrem na fase de playoffs e sua dinamica diferente.

A Secao 4.1 apresentou a base de dados que serd utilizada no ajuste do
modelo. Com excecao da varidvel explicativa CO, todas as demais variaveis fo-
ram padronizadas. O modelo bayesiano foi ajustado utilizando 10000 iteragoes
do algoritmo Metropolis-Hastings e adotou-se um burn-in igual a 2000. A taxa
de aceitacao média dos novos parametros propostos pelo Metropolis-Hastings foi

0.395, que é um valor razoavel, e o desvio padrao foi de 0.02.

Tabela 4.4. DIC dos melhores modelos ajustados.

. DIC
Varidveis do Modelo 2012 2013 2014 2015 2016
1 CO+AS+AP-VIL+RO+-SI Z683589.7 | -871853.9 | -901784.2 | -890471.0 | -922389.1
2 CO+A5+A6+AP+SD+VL4+RC-+SI -678306.4 | -865637.7 | -895432.8 | -882730.4 | -915692.8
3 CO+A5+AP+SD+VLIRC+SI 681779.5 | -869800.7 | -899301.4 | -888251.6 | -920525.5
4 CO-+A5+A6+AP+VL+RV+CC-RCASI | -675140.2 | -860787.3 | -890335.5 | -87362.2 | -908063.3

A Tabela 4.4 apresenta o valor do DIC para os melhores modelos ajusta-
dos. Conclui-se a partir desses resultados que o modelo 1, que inclui as varidveis
CO+ A5+ AP + VL + RC + SI, é o melhor modelo em todas as temporadas
analisadas. Assim como ocorreu em Vaz de Melo et al. [2012], as variaveis VL
e RC se mostraram relevantes no ajuste do modelo enquanto as demais variaveis
da rede de conexoes nao foram relevantes. As varidveis C'O, A5 e AP nao esta-
vam presentes em Vaz de Melo et al. [2012], mas essas variaveis influenciam nas
habilidades das equipes, de acordo com o modelo grafico probabilistico ajustado.

A Figura 4.17 apresenta os coeficientes estimados pelo modelo 1 em todas as
temporadas da NBA presentes no estudo. O salario médio dos 5 maiores salarios
da equipe (A5) e o PER médio (AP) possuem um efeito positivo na habilidade,

como era o esperado. Isto significa que, fixando as demais variaveis, quanto mais
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Figura 4.17. Coeficientes estimados a partir do Metropolis-Hastings - Modelo 1

bem pagos sao os 5 jogadores com maiores salarios da equipe e maior o PER médio
da equipe, maior tende a ser a habilidade esperada. Com excecao da temporada
2014-15, a variavel Roster Aggregate Coherence (RC') também possui um efeito
positivo na habilidade das equipes. Por outro lado, com excecao da temporada
2013-14, o tamanho das equipes (ST) possui um efeito negativo na habilidade das
equipes.

Os graficos mostrados na Figura 4.18 mostram as correlacoes entre as habili-
dades estimadas pelo modelo 1 versus a quantidade de jogos vencida pelas equipes
durante a fase regular das temporadas avaliadas. Cada circulo representa uma
equipe e o simbolo dentro do circulo representa a posicao da equipe apoés a dis-
puta da fase de playoffs: o nimero representa a posicao da equipe no ranking, as
letras P e N representam as equipes que foram eliminadas na primeira disputa dos

playoffs e as equipes que nao passaram para a fase de playoff, respectivamente.
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Os graficos de dispersao da Figura 4.18 mostram que as habilidades estima-
das & sao muito correlacionadas com o nimero de vitérias da temporada regular
e com a posicao final das equipes apos a fase de playoffs. Entretanto, disputas
esportivas sao sempre suscetiveis a ocorréncia de eventos surpreendentes e influén-
cias adicionais durante os jogos ocorridos na fase de playoff. Consequentemente,
o ranking final também nao possui uma correlacao linear perfeita com o ntmero
de vitorias. Por exemplo, a equipe com a maior habilidade estimada pelo modelo
1 na temporada de 2016 terminou na 4* posi¢ao no rank final; nesse mesmo ano a
equipe com a segunda maior habilidade estimada foi o time com o segundo maior
numero de vitérias, mas terminou o campeonato somente na 8* posicao. Ainda
analisando a temporada de 2016, o modelo estimou a 4* maior habilidade para o
campeao e ele também teve o 4° maior niimero de vitérias durante a temporada
regular.

Em 2012, a maior habilidade estimada pelo modelo 1 foi associado a uma
equipe eliminada na primeira fase dos playoffs. Essa equipe em questao era o New
York Knicks, que perdeu na primeira da fase de playoffs para o Miami Heat, o
campeao dessa temporada. O Miami Heat nao se destacou muito pelo nimero
de vitoérias na temporada regular e nem por sua habilidade estimada pelo modelo
1, por isso sua colocacgao final é um exemplo de que eventos de sorte ou externos
possuem certa influéncia no ranking final, mesmo em ligas extremamente compe-
titivas. Nesse ano em questao a equipe New York Knicks perdeu dois jogadores
importantes devido a contusoes antes da partida contra Miami Heat, o que certa-
mente contribuiu com sua derrota [Wikipedia, 2017|. Por outro lado, no ano de
2013 a equipe com o maior nimero de vitorias e a maior habilidade estimada pelo
modelo 1 foi também a equipe campea, mostrando que embora a sorte aconteca e
tenha certa influéncia nos resultados, ela claramente nao é a regra.

O dltimo grafico da Figura 4.18 mostra o valor exato da correlacao entre as
habilidades estimadas & e o niimero de vitérias na temporada regular de cada uma
das temporadas avaliadas. A temporada com a maior correlacao foi 2016, seguido
pelo ano de 2013. Ja a temporada com a menor correlacao observada foi 2015. De
modo geral, a correlagao média foi 0.7399.

A Tabela 4.5 mostra um resultado muito importante. Com base nas habili-

dades estimadas @; para cada equipe, foi possivel identificar em cada partida qual
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equipe seria classificada como a mais habilidosa. Desta forma, é possivel estimar
a partir das habilidades relativas oy e aqp) a probabilidade do pior time da par-
tida, o underdog, vencer a partida. Essa probabilidade é representada pelo termo
P(U). Observa-se a partir da tabela que esse valor é estavel ao longo das tempo-
radas e vale aproximadamente 0.36. O modelo grafico probabilistico desenvolvido
também permite estimar a probabilidade do pior time vencer dado que ele joga
fora de casa (P(U|A)) e em casa (P(U|H)). A conclusdo neste caso é que jogar
como mandante aumenta a probabilidade do time da casa underdog vencer com
relacao ao time visitante underdog em aproximadamente 0.45 — 0.27 = 0.18, uma

vantagem substancial.

Tabela 4.5. Probabilidades condicionais e nao-condicionais dado o modelo da
pior equipe da partida (underdog) vencer.

Temporada | P(U) P(U|A) P(U|H) | P(U|A,R+) P(U|H, R+)
2012 0.35 0.27 0.44 0.25 0.24
2013 0.36 0.25 0.47 0.16 0.13
2014 0.37 0.29 0.45 0.15 0.14
2015 0.37 0.30 0.44 0.22 0.20
2016 0.34 0.26 0.43 0.19 0.13

Média 0.36 0.27 0.45 0.19 0.17

Por fim, calculou-se a probabilidade da equipe underdog vencer quando a
equipe adversaria ¢ uma das equipes que deveriam ser removidas para a liga se
tornar aleatéria de acordo com o coeficiente ¢ estimado na Segao 4.2. Nessa etapa
de remocgao, de acordo com a metodologia adotada, sao removidas iterativamente
as melhores ou piores equipes da temporada até que a liga se torne aleatoria. Nos
resultados mostrados na Tabela 4.5 sao consideradas somente as equipes removidas
e que estao as melhores. Essas probabilidades foram denotadas como P(U|A, R+)
e P(U|H, R+). As probabilidades deveriam obviamente decrescer devido ao fato
das equipes R+ serem as mais habilidosas do campeonato na fase regular e isto é
mostrado na Tabela. A vantagem da equipe mandante praticamente desaparece
neste caso. Nota-se inclusive que nessa situagao as equipes underdog’s visitantes
possuem uma ligeira vantagem sob as equipes underdog’s mandantes, mas frisa-se
que essas proporc¢oes possuem uma maior variabilidade devido ao fato delas serem

calculadas com uma pequena quantidade de jogos.
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Conclusao

A proposta desse trabalho era estudar o papel da sorte e da habilidade em com-
peticoes esportivas. Para cumprir esse objetivo, selecionou-se algumas tempora-
das/ligas de basquete, handebol, futebol e voleibol para desenvolver dois estudos:
identificar qual componente tem maior influéncia nos resultados de uma liga e

estimar as habilidades das equipes de uma temporada/liga.

O primeiro estudo propoe o coeficiente ¢, que é uma forma de identificar qual
componente influéncia mais os resultados da temporada. Esse coeficiente possibi-
litou identificar o basquete como o esporte mais competitivo quando comparado
com voleibol, futebol e handebol. Além disso, apesar da pontuacao final do vo-
leibol ser medida em sets, que sao limitados a 5 por partida e no méximo 3 por
equipe, a longa sequéncia de pontos necessarios durante a partida para obter esses
sets fazem com que esse esporte seja mais competitivo que o futebol e o handebol.
Uma outra contribuicao foi a identificacao de quais equipes deveriam ser removi-
das de uma temporada/liga para torna-la aleatoria. No basquete e no voleibol,
por exemplo, precisa-se remover aproximadamente 50% e 40% das equipes da liga,
enquanto no futebol basta remover 20% das equipes para tornar a temporada/liga
aleatoria.

O segundo estudo desenvolvido foi um modelo bayesiano para estimar as
habilidades das equipes de uma liga. Essas ligas sao aquelas em que o coeficiente
¢ foi positivo e ficou de fora do intervalo de confianca. Esse modelo foi ajustado

em temporadas liga americana de basquete, a NBA. A NBA foi selecionada devido

51



52 CapriTuLo 5. CONCLUSAO

a grande quantidade de dados disponiveis e seu coeficiente ¢ préoximo de 1. O
modelo 1 mostrado na Tabela 4.4 alcanca uma correlacao média de 0.7399 entre
as habilidades das equipes estimadas e o nimero de vitorias durante a temporada
regular.

Analisando as variaveis explicativas relevantes no modelo 1, o resultado en-
contrado sugere que uma estratégia para gerenciar equipes de basquete é investir
na formacao de equipes menores (ST), que permitem pagar altos salarios para bons
jogadores (A5). Salarios mais altos também atraem jogadores de bom desempe-
nho, o que eleva o PER médio (AP) e evita que jogadores da equipe procurem
por oportunidades em equipes adversarias (RC'). Equipes pequenas, mas coesas
possuem menos conflitos e sao mais faceis de administrar.

A partir desses dois estudos foi encontrado que, nas temporadas da NBA,
35% das partidas serao vencidas pelas equipes menos habilidosas da partida, os
chamados underdogs. Além disso, foi estimada que a vantagem por ser o mandante
da partida adiciona uma vantagem para os underdogs de 0.18. A probabilidade
média dos underdogs vencerem quando jogam como visitantes é de 0.27.

A mensagem final deste trabalho é que embora a sorte dificulte a modelagem
e previsao de resultados esportivos, é ela que traz a alegria para a audiéncia e torna
os esportes interessantes. Além disso, esse estudo mostra quais esportes sdo mais
suscetiveis a eventos aleatorios e propoe uma forma de estimar as habilidades das
equipes de uma temporada quando o componente habilidade possui uma maior

influéncia nos resultados.

5.1 Trabalhos Futuros

O estudo de dados esportivos é uma area desafiadora e em grande expansao. Uma
possivel expansao desse trabalho é adaptar o coeficiente ¢ para competicoes que
nao seguem o sistema de pontos corridos. Dessa forma, muitos campeonatos tra-
dicionais, como os campeonatos de futebol de paises da América Latina, poderao
ser adicionados a base de dados.

Outra possibilidade é tentar novas abordagens no modelo Bayesiano. Essa

classe de modelos é muito flexivel e permite iniimeras modelagens, e alguma delas
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pode trazer um melhoramento nas estimativas do modelo e um melhor entendi-
mento das habilidades das equipes.

Uma terceira expansao desse trabalho é acrescentar mais esportes nas analises
do coeficiente ¢ e do modelo, para que seja possivel comparar cada vez mais um
universo maior de esportes. Além disso, é de interesse procurar por novas variaveis
explicativas para adicionar no modelo Bayesiano e tentar melhorar as estimativas
das habilidades das equipes.

Por fim, como ultimo trabalho futuro, deseja-se investigar a influéncia e o
comportamento de um efeito que ocorre principalmente no basquete e no voleibol
conhecido como Hot Hand. Esse efeito faz com que um jogador ou uma equipe que
est4 marcando pontos continue a marcar continuamente e influéncia diretamente
na previsao dos resultados de partidas esportivas [Ayton & Fischer, 2004; Xu &
Harvey, 2014; Wardrop, 1999
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Capitulo 6

Anexo |

Habilidade entre as equipes

As Figuras de 6.1 & 6.5 mostram as habilidades das equipes da NBA nas ligas
estudadas nesta dissertagao. Os graficos representam a habilidade da equipe man-
dante vencer a partida contra cada uma das demais equipes. Quanto mais clara

for a cor, maior a habilidade daquela equipe com relacao aos times adversarios.
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