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Junho/2006
CLEIBSON APARECIDO DE ALMEIDA

RESUMO

Os dados analisados neste relatorio fazem partandeestudo realizado, com o
objetivo de criar um modelo estatistico para fga@visdbes em jogos de futebol on-line
utilizando a metodologia da Analise de regressdm Bm melhor entendimento das variaveis
também foi realizada uma Analise Estatistica D#garicom o objetivo de verificar o
comportamento dos dados para posterior modelagemmlgem facilitar a leitura inicial dos
dados.

O conjunto de dados foi coletado do jogo de futebmwline “hattrick” por meio de
softwares complementares com funcionalidades dstrag gravar e tabular os resultados de
todas as partidas realizadas. A escolha do hattigsle-se ao fato de existir em torno de
800000 usuarios em todo o planeta e também poo g@go da sua categoria que mais se
aproxima a uma partida de futebol real.

Apds a modelagem foi possivel fazer previsdes des@ue ndo pertenciam a base de
dados iniciais e os resultados obtidos com as giesirealizadas foram favoraveis ao uso do
modelo de regressao selecionado.

Palavras-chave: Futebol Virtual, Dados Longitudin®odelagem Estatistica.



1 INTRODUCAO

O Hattrick é um jogo de computador simulado via internet ¢jsa a gestéo de um
clube de futebol. Originario da Suécia, o jogo te®e inicio em 1995 e conta atualmente com
mais de 800000 usuarios em todo o mundo. Existaairaénte 102 paises e suas respectivas
ligas nacionais. Uma comunidade mundial foi cord&ruem torno do jogo, que coleta
informac0des estatisticas e fala sobre hattrick @nfiecéncias.

Depois do registro, o usuario recebe uma equipse Esocesso pode demorar
dependendo do nimero de usudrios que estdo numadisspera. O usuario novato recebe
uma equipe que estava sem usuario das duas utlims8es do pais onde se inscreveu. Para,
além disso, recebe um plantel de jogadores, umatier, um estadio pequeno e uma pequena
quantia de dinheiro virtual. Depois disso, 0 usu&omeca a gerir a sua equipe envolvendo
contratacbes e demissdes de jogadores, definichaatiaas futebolisticas, contratacdo e
demissdo de equipa técnica que € composta por osédisioterapeutas, economistas,
relacdes publicas, etc. Outros fatores importaate®lvem denominar ordens para 0s jogos,
fazer convites para jogos amistosos e principalenerdnter torcida e patrocinadores felizes
com o clube.

Cada temporada dura 4 meses. Se a equipe obtigesssu sobe para a divisdo
superior, por qualificacéo direta ou disputando wepeescagem com uma equipe da divisao
superior e que esteja em processo de rebaixanest®.esquema de divisdes varia de um
pais para o outro e pode variar de 6 até 14 disisde

Existem muitas personalizacbes que um usuario fawkr em seu proprio clube,
como renomear seu estadio, mudar o tipo de trema@té contratar um técnico novo. Mas,
como qualquer jogo de gerenciamento, o usuario @estenar a seus jogadores em que
posicdo eles deverdo jogar, pois cada jogador pasma caracteristica especifica e isso
caracteriza a sua posi¢cao durante 0s jogos.

O Hattrick esta evoluindo constantemente e seusnglel/edores adicionam o cada
dia novas funcionalidades ao jogo, melhorando @& satEmbora este seja sempre um debate
entre os usudrios devido a ética imposta pelosngesedores do jogo, o Hattrick continua
centralizado para evitar parcialidades regionaisemdesenvolvimento.

! Hattrick — A homepage do jogo de futebol on-lirettrck é http://www.hattrick.org




Considerando o numero de usuarios ativos, os paisekderam ligas no Hattrick séo
a Espanha, Suécia, Holanda, Bélgica, Argentina igaSwembora paises como Polonia,
Estonia, Finlandia, Roménia e Alemanha, entre sutstejam em direcdo das posi¢cées no
topo. O Hattrick também tem Selec6es Nacionais paia cada pais, uma Sub-20 e uma sem
restricdo de idade. A cada temporada, uma Copa uled é organizada, uma temporada
para Sub-20, outra para o time sénior, e assindipote. O primeiro pais a vencer uma copa
internacional sobre a Suécia foi a Roménia. O clidme Campedes da Copa do Mundo tem
poucos membros até agora: Suécia, Roménia e NorAegaécia venceu a ultima Copa do
Mundo, apds derrotar a Escocia por 8 a 0 na firmsgdo os escoceses se classificando
surpreendentemente com seu técnico muito talenéosom a falta de sorte em cair contra o
time mais forte no fim.

Existem muitos softwares complementares disponjpaia auxiliar o usuario na sua
experiéncia com o jogo, embora muitos usuariostdabae eles diminuem ou néo o talento
do jogo. Ainda nao foi constatado nenhum softwarestudo a fim de debater a questédo da
previsao de resultados ou algo do género.

Neste trabalho temos como objetivo fazer previsfiesaldo de gols nas partidas do
hattrick. Na secdo 2 apresentaremos a descricacdadss, na secdo 3 mostraremos 0S
métodos a serem adotados, na secdo 4 veremosutiades obtidos, na secdo 5 faremos a
conclusao e na secdo 6 poderemos verificar asénelies utilizadas para a concretizagao
deste trabalho.



2 DESCRICAO DOS DADOS

Neste tOpico serdo abordadas as caracteristichasdade dados e os procedimentos
tomados durante a coleta das informacdes. També&fn feda uma andlise estatistica

descritiva dos dados coletados para o estudo.

2.1 Base de dados

A base de dados foi coletada através de um s@&te@mnplementar ao Hattrick, por
meio da tecnologia CHPP “Certified Hattrick ProdBcovider”. Esta tecnologia permite que
0 usuario conecte-se ao servidor Hattrick com etolyj de visualizar informacdes dos jogos
passados, ndo cabendo a ele a modificagdo dos.dadomm registradas informagdes
longitudinais do comportamento de 4 clubes (Atl&titetto, Sdnaveia, Guerreiros de Seth e
Chiliks Lucidus) que participam da sexta divisdocampeonato hattrick, durante um periodo
de 150 dias, com total de 64 observacdes. As mesligiam realizadas semanalmente entre
0S meses de Agosto de 2005 até Janeiro de 200@nRortrata-se de uma base de dados
longitudinais, balanceada e regularmente espacada.

A tabela 1 apresenta as variaveis utilizadas edsnatacéo auxiliar que sera adotada a partir

deste ponto do trabalho.

Variave DenotacadAuxiliar
Clube clube

Saldo de go saldc

Forca do clube de intere: forcA

Formacé&o téatica do clube de intert formA
Experiéncia dos jogadores do clube de inte |expe?

Forca do clube adversa forcB

Formacdo tética do clube advers formB
Experiéncia dos jogadores do clube visit expeE

Mando de camg campc

Tabela 1 - Denominacéo das variaveis durante al@stu

Este estudo esta caracterizado por quatro clubegligputaram a temporada 16, na
sexta divisdo do campeonato hattrick. Cada tempogacbmposta por 16 semanas, portanto
foram colhidas 16 observagfes para cada clubazetdb 64 jogos ao todo. O nome dos
clubes observados sdo Atletic Stiletto, Chilicsidus, Sonaveia e Guerreiros de Seth. Todos
os clubes pertencem a usuarios com capacidadetheaimentos similares sobre o hattrick,
iSso se torna importante sendo considerado comeouninole para o estudo.
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Antes de falarmos sobre a forca € necessério esteas escalas utilizadas pelo
hattrick. Clubes de sexta divisdo ndo passam delente, mas é importante esclarecer todos
0s niveis conforme tabela 2.

Lendaria = 20 Utopica = 19 magica = 18 mitica =17 | colossal =16
titdnica = 15 sobrenatural = 14 genial = 13 magaifi 12 | brilhante =11
fenomenal = 10| formidavel =9 excelente = 8 boa=7 razoavel = 6
inadequada =5| fraca=4 ruim=3 péssima = 2 vierd 1

Tabela 2 - Niveis dos jogadores e times do hattrick

E interessante observar que neste trabalho fazadid apenas a escala numérica. “A
escolha de uma escala numérica facilita a leitasad&dos”. (Li Min Li)

A forca do time é baseada nas caracteristicasith@iis de cada jogador pertencente
ao plantel daquele clube. Cada jogador tem 8 ldaliéis basicas, além de alguns fatores
adicionais que alteram o seu desempenho em diésrasitiacdes. Vamos detalhar cada uma
das habilidades:

Resisténcia

Controla quanto um jogador perde de seu desempdunfante o segundo tempo da partida.
Isto é de grande importancia para jogadores de-oa#po, principalmente os centrais, mas
também para atacantes defensivos e zagueiros\afensi de alguma importancia para outros
jogadores também, embora pequena.

Armacao

Toda equipe de sucesso precisa de bons armadatesjpgimente no meio-campo,
garantindo posse de bola e, assim, mais oportuesdael gol. (Penna, 1998)

Ala

Esta é a habilidade de criar chances de gols [@tasis. E obviamente mais importante para
os alas, apesar de laterais com essa habilidadetarserem beneficiados. (Penna, 1998)
Finalizagc&o

E uma habilidade indispensavel para os atacantésya® da bola é no fundo da rede e para
ISSO acontecer precisa-se de atacantes com fayol.d@enna, 1998)

Goleiro

Normalmente € a Unica habilidade que um goleircegue adquirir.



Assisténcias

O artilheiro leva a fama quando o time faz um gohs quem faz a assisténcia é téao

importante quanto ele. Esta habilidade deve estmepte em atacantes e meio-campos que
tem o papel de armacao.

Defesa

E a habilidade de parar ataques do adverséarioestipgmavelmente é a caracteristica mais

importante para todos os tipos de jogadores desaefendo que meio-campos também

podem precisar, quando forem escalados para sarteslde contensdo. (Penna, 1998)

Bola parada

Um jogador apontado como cobrador de faltas € agued batera todas as faltas e pénaltis do
time, e em caso de disputa de pénaltis, ele sprameiro a cobrar. Importante para todos os

jogadores.

A figura 1 ilustra um jogador do clube Chilics Ldgs, perceba que a caracteristica
resisténcia e goleiro indicam que o jogador tenedilppara jogar a partida como goleiro,
caso seja escalado em outra posicéo o time ndaperdeitamento adequado.

Fobi Delcourt
TSI = 2 220, 27 anos, forma excelants
Tern expetidgncia inadequada e lideranga ruim

Resisténcia: formidivel Goleiro: razaoivel
Armacao:  terrivel Assisténcias: terrivel
Ala: péssirna Defesa: terrivel
Finalizacdo: terrivel Bola Parada: terrivel

Figura 1 — Caracteristicas especificadadmdor

Ainda na figura anterior podemos observar a expeiaédo jogador. A variavel experiéncia é
baseada na soma total das experiéncias dos jogagoeedisputaram determinada partida.
Para clubes da sexta divisdo este item variam dnee4. “Atacantes experientes podem
marcar gols usando sua experiéncia. Meio-camp@geeros inexperientes podem dar uma

chance de gol ao adversario.” (hattrick).

O fator mando de campo indica onde foi realizaderdenada partida. “O time da casa é

ajudado por seus torcedores. Vocé normalmente goasgma posse de bola maior jogando
em casa que jogando como visitante. Os arbitrobdamnmtendem a marcar mais pénaltis para
o time da casa.” (hattrick).



2.2 Estatistica Descritiva

Este procedimento tem por finalidade verificar @mportamento das variaveis
envolvidas no estudo. A variavel saldo de golsgésposta deste estudo. A tabela 3 mostra as
caracteristicas basicas desta variavel. Note gugdia € maior que zero indicando que o
times estudados sairam de campo com mais vitoigsiel derrotas.

Variavel Minimo | Maximo |[Média Desvio Padrao

saldo de gols -7 10 2,18 3,93

Tabela 3 — Comportamento do saldo de gols

Ainda observando o saldo de gols vamos verificemalmente o comportamento dessa
variavel. Perceba na figura 2 que grande parteolssrvactes estdo bem proximos ao valor
médio descrito na tabela 3, € um indicio de quéamos comportam-se de acordo com a

distribuicdo normal.

Se observarmos o lado direito e esquerdo destegrfiodemos ver que existe um
“peso visual” tendendo para o lado direito sinaltta que na maioria das vezes o time de
interesse venceu seus jogos. Ao verificar o lado@slo podemos ver que nas vezes em que
o time adversario venceu, a vitéria foi por um ealgbial ou maior a 2 gols na maioria dos

casos.

Ainda na figura 2 é possivel fazer andlises conapaghtais que ndo sdo comuns no
futebol real, como por exemplo, o fato de ter psummpates durante as partidas.

10



Saldo de Gols
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Figura 2 — Distribuicdo do saldo de gols dos tiessidados

Ao analisarmos o saldo de gols isoladamente podéomosr conclusdes precipitadas
em relacdo ao estudo e concluir que o time dedssersempre ira vencer baseado na figura 2,
que ilustra um peso para o lado direito. Essa afjfira podera ser debatida mais tarde, pois
precisamos verificar o comportamento do saldo de gm relacdo as demais varidveis do

estudo.

Observando a tabela 4, vemos que os times desateeeadversario obtiveram médias
similares indicando que apesar dos limites de médmminimo do time adversario ser maior,
o time de interesse conseguiu jogar suas partmasuena variacdo de forca bem menor que o
time adversario. Isso se deve ao fato de que nmida temporada as chaves em que os times
disputaram seus jogos sao constituidas por um @ueaovido da sétima divisdo que neste
caso contribuiu para o valor minimo da forca e mudtbaixado da quinta divisdo que como

consequéncia contribuiu para o valor de maximo.

Variavel Minimo | Maximo| Média | Desvio Padrdo
forca time de 18 32,5 25,13 3,39

interesse

forca time 10 35 21,43 6,28
adversario

Tabela 4 - Comportamento da forca dos times
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A figura 3 mostra a formagéo tatica do time derggee e time adversario. Podemos
ver que o time de interesse (figura 3 [a] ) prefartilizar 0 esquema tatico baseado na
formagao 352, esta formacéo transforma lateraialamofensivos a fim de deixar o time com
maiores chances para criar jogadas de ataquelptdess, porém existe um enfraquecimento
na defesa do time.

Ja o time adversério (figura 3 [b] ) teve a maial&@& seus jogos utilizando uma
formacdo mais conservadora, o famoso 442. Essaf@ontem por base deixar o time com
poderes ofensivos sem abrir mao da defesa, certardemtatica ideal para confrontar times
com forte poder ofensivo devido a grande chancgatyzlores da defesa roubarem a bola e
criarem jogadas de contra-ataque.

Agora nos resta saber o quanto essas formacdesnitéenciar no resultado da
partida, e isso sera visto mais adiante.

Formacao timeA Formacao timeB

442

332 442
433

343

352

a b

Figura 3 — Formacéao Tatica utilizada pelo timerderesse e adversario

A experiéncia dos times mostra que houve uma eue nos niveis 3 e 4, porém
houveram casos em que o time adversario (figukd ¥dbteve niveis 1 e 4. Essa variacdo do
time adversario deve-se ao fato que foi comentateriarmente sobre os clubes que saem
rebaixados e promocionados, respectivamente ddageisexta divisdo. Como cada divisdo

12



tém clubes com um nivelamento parecido, clubes ueta) e sétima divisdo tem niveis
diferentes quando iniciam um campeonato na sexisadi.

Ao decorrer do campeonato esse nivelamento &atorideixando esses clubes com
niveis de experiéncia apropriados para a divisagquarestdo disputando o campeonato.

Experiéncia timeA Experiéncia timeB

Figura 4 — Experiéncia do time de interesse e advier

O mando de campo (figura 5) foi equilibrado mesréo sendo controlado durante o
estudo. Isso deve-se ao fato em que durante a tadgo time de interesse confrontou o time
adversario em duas ocasides, sendo uma fora deecas&ra em seu proprio campo. A
diferenca de quatro partidas em favor dos jogas dercasa, deve-se ao fato em que o time de
interesse foi punido em alguma ocasiao e tal poniea com que esse time perdesse seu
mando de campo.

Eventualmente quando o time de interesse jogoud®i@asa, o time adversario estava

em seu proprio campo.
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Mando de Jogo do TimeA

fora

Figura 5 — Mando de jogo relativos ao time de egse

2.3 Relagbes entre Variaveis

Em um primeiro contato com os dados, sera feita amadise descritiva para avaliar o
comportamento das variaveis presentes no estudm.aBalise tem por finalidade dar rumo
aos procedimentos a serem tomados durante a medeksjatistica.

Temos que verificar se 0 saldo de gols dependerda,fformacéo tatica, experiéncia
dos jogadores e mando de campo. Para entender meettmportamento do saldo de gols
em relacdo a cada uma dessas variaveis vamosuiazestudo com olhar clinico em cada
caso.

2.3.1 Saldo x Forca

A melhor forma para avaliarmos o saldo em relacdorga é fazer um grafico de
disperséo entre essas duas variaveis. Com a plotadgegréafico de relagdo entre saldo e forca
foi possivel verificar um comportamento linear pigsi para o time de interesse, ou seja,
conforme aumenta a forga do time de interesse tanagnenta o saldo de gols. No caso do
time adversario a situacao foi inversa porque dosdke gols é baseado no time de interesse
explicando a tendéncia linear negativa mostradafpgira 6.

14



Relacao entre saldo e forcA Relacao entre saldo e forcB
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Figura 6 — Relacéo linear entre saldo e forca idwest

Para facilitar o entendimento da relacdo existemiee saldo e forca mostrado no
gréafico anterior, foi criada uma razao entre foRorcB. A figura 7 mostra a relacéo entre o
saldo e a razéo das forcas, entendendo que quatadmedo for positiva significa que o time
de interesse venceu a partida.

Podemos ver na figura 7 a tendéncia linear posigwre o saldo e razao
(forcAlforcB). Isso indica que a forga do time déeresse ou time adversario esté relacionada
com o saldo de gols, ou seja, uma razéo positiverenque o time de interesse venceu o jogo
e sua forca foi elevada devido a vitoria.

Relacao entre saldo e Razao (forcA/forcB)
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Figura 7 — Relacéao linear entre saldo e razao(ftbocéB)
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Para averiguar esta relacdo € melhor observaetatabonde foi realizado um teste de
correlagéo de Pearson para verificar a correlagéie saldo e forca.

O saldo em relacdo a forcA teve uma correlagédcede ponto duvidosa resultando no
valor de 0, 28, porém seu p-valor mostrou-se sitifo indicando que saldo e forcA estédo
realmente correlacionados.

Com p-valor<0,05, podemos rejeitar Ho e dizer qguéoecas podem explicar o saldo
de gols. E interessante observar que a raz&o femtve e forcB nos forneceu um resultado
mais conclusivo para correlacédo e também mais pivet pela figura 7.

Saldo x forcA | Saldo x forcB Saldo x Razéao (forokéB)

Correlacao 0,28 -0,62 0,76

p-valor 0,021 2,62e-8 1,27e-13

Tabela 5 — Teste de Correlacdo de Pearson pameséddca

2.3.2 Saldo x Formacéo tatica

Agora observando o boxplot (figura 8) que mostreelacdo do saldo e formacéo,
podemos observar que o time de interesse (fig{ah )Bmanteve sua média de saldo positiva
independente da formacdo tatica utilizada durastpaatidas, porém os valores extremos
(maximo e minimo) mostram que durante a utilizagdanodelo tatico 442 e 343 o time de
interesse teve um comportamento irregular (perdenganhando partidas) e quando utilizou
o modelo tatico 352 o time manteve uma boa regldde e ainda com uma média de saldo

positivo, mostrando que o time venceu mais de 76%4abos quando utilizou esta formacéao.

Ja o time adversario (figura 8 [b] ) jogou melharagdo utilizou a téatica 442,
vencendo mais de 75% de suas partidas nesse esqQearao jogou na formagéo 352, o
time B levou desvantagem e perdeu aproximadameetizde dos seus jogos nesta formacéo.
E complicado comentar sobre a tatica 433, poisrtogesta formagdo em apenas uma partida
dentre as 64 jogadas.
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Figura 8 — Boxplot do saldo e formagao tatica duss

2.3.3 Saldo x Experiéncia

Outra variavel importante no estudo é a experiémta jogadores, o nivel de
experiéncia varia entre 1 e 20. Em nosso casoengleba times da 62 divisdo esta amplitude
inicia em 1 e vai até 4. Neste estudo obtivemosigi® e 3 para o time de interesse e 1, 2, 3 e
4 para o time adversario.

Ao fazer um boxplot para verificar o comportamemto saldo em relacdo a
experiéncia (figura 9) tivemos a mesma média d#osaé gols para os dois niveis do time de
interesse (figura 9 [a] ), porém as valores de méx@ minimo tiveram diferencas indicando
que quando o time de interesse teve experiénca @B o time venceu a maioria de seus

jogos.

No caso do time adversario (figura 9 [b] ) foi atveelo quatro niveis de experiéncia
(1, 2, 3 e 4), ressaltando que o nivel 1 foi olm#ovem apenas uma ocasido. Como era de se
esperar o time adversario teve melhores saldosiquane uma experiéncia igual a 3 e 4.

Partindo dessa anélise podemos dizer que quantur maxperiéncia dos jogadores,

maior € chance do time vencer a partida, conseguemite maior saldo de gols a favor do

time.
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Figura 9 — Boxplot do saldo e Nivel de Experiémina Jogadores

2.3.4 Saldo x Mando de campo

O mando de campo € a ultima variavel a ser comantadém nao deixa de ser mais
ou menos importante que as demais. Sua importéesvie-se ao fato de que quando o time
joga em seu proprio campo seu saldo é positiveamdio a vitéria do time.

Podemos ver este comportamento pela figura 10ngsienostra um boxplot dos jogos
do time de interesse realizado fora e dentro decaeyo. Quando jogou fora teve um saldo
inconsistente que variou entre valores negatiogséivos, na maioria das vezes negativos.

Quando jogou dentro de seu campo o time de ineeresge um saldo positivo
mostrando indicios de que jogar em casa facilitat@ia. A média do saldo de gols em
relacdo ao mando de campo foram proximas paregos gentro e fora de casa indicando que
apesar de influenciar o resultado da partida, odma® campo nao influenciou na meédia de

gols do time de interesse.
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3 METODOS

Nesta secao sera relatada toda a metodologizad@ino trabalho. Tal metodologia
tem por finalidade dar embasamento teorico parasadtados obtidos na secao 4.

3.1 Introducéo

A Andlise de Regressao €, entre as técnicas stitasi a mais utilizada na pratica
qguando se deseja modelar o relacionamento entrar@éveis (dependente e independentes).
Mais detalhes sobre analise de regressdo podebsida eem Draper (1971) ou Neter e
Wasserman (1974).

A origem do termo "regressao" deu-se pelo estaiigiglés Francis Galton quando
estudou o relacionamento das alturas de pais esfilhAs aplicagfes desta técnica séo
numerosas e ocorrem em quase todos os camposiciEntsendo que a seguir, € apresentada
de forma resumida esta técnica.

3.2 Modelo Linear Geral de Regressao
Seja 0 modelo:

Y=XG+e

onde Y é o vetor aleatério de resposta, B € o \ad#qrarametros de dimenséao p, X € a matriz

do modelo de ordem n x (£:€é o vetor aleatdrio de erros de dimensdo n. As=imse:

o 1 X Xipa | F A £
| }f 1 Lp-1 .ﬁn l
: 1 X, X0 €
y, : el . N
v =| x=" | p=l ] e=|
nrl HXp B . - . - pxl mxl
| ¥ - p-l
L4n _]_ Xw'. a}:,.,,‘,_1| ‘ﬁ' - |~5' |

Admite-se para o modelo as seguintes suposicoes:
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— e o - e ¥
1) o vetor de erro £ = [&. &. . &l ¢ gleatério, ou seja, as componer& 1= 1.2. ..
sao variaveis aleatorias;
2) a esperanca de cada componeni£ dezero, ou sej E(e=0:;

§)=0.i%]

3) as componentes do ve £rmao séo correlacionadas ou mel (& e possuem

variancia constani@®. Assim, a matriz de covariancias £eé a matriz diagon:@Z» ondeZx

é a matriz identidade de order. ¥ (& = & I,.

O modelo (2.72) com as trés suposicdes anter@nhecido como Modelo Linear
de Gauss Markov e 0 Teorema de Gauss-Markov ganaie sob as trés suposicdes e com
XX n&o singular, o estimador no viciado uniformemetg minima variancia (UMVU) do

vetor £ e para a variancic® sdo, respectivamente:

f=x'xr)

s=—1 SF-1f

n—pi

Uma suposicdo exigida, além das trés ja citadass p modelo de regressédo é a

seguinte:

4) a distribuicdo d&7=1.2. ... » é a Normal

Considerando esta suposicéo, tem-se o modelo ues@éarkov Normal e

%

F. ~N | iﬁjx.‘-gz !

3.3 Andlise da Variancia da Regressao
A Analise da Variancia € uma das técnicas estasstujas bases foram lancadas por
Fisher. Esta é a técnica geralmente usada paifcarese o0 ajuste de regressdo existe. E
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comum construir-se um quadro que resume as inf@resaga Analise de Variancia, para um
modelo geral:

=G+ 60X+ X+ .+ o1t e

para? = 2 parametros, tem-se o quadro 2. A seguir.

Quadro 3.1: Analise de variancia

: drad
Fonte de variacio | Soma de quadrados GL. Quar ado F
médio
R ) N ) 1 SQRegr S5O0Regr SOR
eoressio _ vy _ =l m—
g SQREgI—EXl—J.}. . -1 -1 np
Residual S‘R = iri — ;'Xri n—p E
- n—p
Total S-Q‘_T= I_'I_ - _:_.'I'T: =1 Q.’Pfi'—

Tabela 6 - Quadro geral para analise de variancia

O teste feito com a estatistica F (Gltima colunagdadro 2.1) é o da hipétese nula
Hy fi=/= .= 51=0 oy seja, se existe regressdo dos X's para Y, elban se existe

relacdo linear entre a variavel resposta Y e aaréweis®i 1=1.2. ...p—1

3.4 Verificacdo dos Pressupostos do Modelo
a) Homocedasticidade

Homocedasticidade é a variancia constante dodu@si Esta € uma propriedade
essencial, que deve ser garantida, sob pena diédarveoda a analise estatistica. deseja-se
gue os erros sejam aleatdrios, ou seja, ndo deeenelacionados com as caracteristicas dos
iméveis. Se isto ndo ocorre, ha heterocedastieida8ignifica dizer que as chances de
ocorrerem erros grandes (ou pequenos) variam aoefortipo de imével. Ha tendéncias nos
erros. As consequéncias da

heterocedasticidade sédo que as estimativas dom@@od da regressé(ﬁl Br. Br. .. B)

nao sao tendenciosas mas sao ineficientes e asagts das varidncias sdo tendenciosas.
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Os testes t e F tendem a dar resultados incorretdsste caso, os resultados ndo sao
confiaveis, ou seja, o0 modelo pode parecer bom, elmsdo é adequado aos dados, na
verdade.

A homocedasticidade pode ser verificada, entreosuatravés de graficos de residuos
(erros). Os graficos dos erros contra os valogassre contra os valores calculados pela
equacao sao importantes. Se o0s pontos estaddidtos aleatoriamente, sem demonstrar um
comportamento definido, ha homocedasticidade.  Mas existe alguma tendéncia
(crescimento, decrescimento ou oscilacdo), entdo hbterocedasticidade. Havendo
heterocedasticidade, podem ser feitas transformsagigevariaveis (geralmente logaritmicas)

b)Independéncia serial dos residuos (ndo-autdaQa®)

Existe autocorrelacdo quando os erros sdo coivaksios com os valores anteriores
ou posteriores na série. Este problema tambénamanio de correlacdo serial. Pode surgir
por especificacédo incorreta do modelo da regregs&ocausa de erros na forma do modelo
ou por exclusdo de variaveis independentes impedampara a analise. Existindo
autocorrelacdo, os estimadores ordinarios de miiguadrados ndo sdo mais os melhores
estimadores lineares néo-tendenciosos (as vargmleistrais dos coeficientes estimados
para a equacao serdo excessivamente grandes, \@sgawias serdo subestimadas, as
formulas perderdo a validade e serdo obtidas iresligheficientes). Neste caso existirdo
outros métodos que produzem menor variancia anhogigaestimadores. Além disso, em
presenca de correlagao serial, os testes de s@mifa (t e F) e de construcdo de intervalos de
confianca dos coeficientes da regressdo tambénecefier conclusdes incorretas, isto é, as
regides de aceitacédo e os intervalos de confiandarp ser mais largos ou mais estreitos do
que os calculados, dependendo da tendéncia séivaaai negativa.

A verificacdo da autocorrelacdo pode ser feita @elalise do grafico dos residuos
cotejados com os valores preditos, onde este geesentar pontos dispersos aleatoriamente,
sem nenhum padrao definido ou pelo este de Durlatsi.

¢) Normalidade dos residuos

A Andlise de Regresséo baseia-se na hipoteseedesgerros seguem uma distribuicao
Normal (distribuicdo de Gauss). A condi¢cdo de radislade dos residuos é fundamental para
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a definicdo de intervalos de confianca e testesgteficancia. Ou seja, em presenca de falta
de normalidade, os estimadores sdo nao-tendencioagos testes ndo tém validade,
principalmente em amostras pequenas. Entretasguemas fugas da normalidade nao
causam grandes problemas.

A ndo-normalidade dos residuos pode ser causadeqtacdes de outras condicbes
basicas, tais como a heterocedasticidade (varidrdmaconstante dos erros) ou a escolha de
um modelo incorreto para a equagao.

A verificagdo da normalidade pode ser feita petestes de aderéncia néo-
paramétricos, como por exemplo, o de KolmogorovrBovi (Campos, 1983).

d) Outliers

Denomina-se outlier um dado que contém grandduesm relacdo aos demais que
compdem a amostra e assim tem comportamento mifet@mte dos demais (Dantas, 1998,
p.112).

E extremamente importante controlar os outliegpe em virtude da forma de
estimacdo da equacado, um erro grande modificafis@givamente os somatorios, alterando
os coeficientes da equacao. Assim, um saldo aperkesmodificar a equacao.

N&o existem limites fixos, mas geralmente se adatéervalo de 2 desvios-padrao em
torno da média dos erros. Como a média tem deesey os residuos padronizados

‘I E-I .‘
dp |
devem estar entre 3 e -3. Os valores de saldo cam gque ultrapassam estes limites sé&o

elementos suspeitos e devem ser analisados cuatadote. A existéncia de outliers deve
sempre ser interpretada como um sinal de probleaasnostra.

e) Colinearidade ou multicolinearidade

Define-se multicolinearidade como sendo o problgmal, a existéncia de relacbes
lineares entre as variaveis independentes, deotataf correlacionadas umas as outras,
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tornando-se dificil, se ndo impossivel isolar snflaéncias separadas e obter uma estimativa
precisa de seus efeitos relativos (Johnston, 19Q6ando a relacdo € exata tem-se o caso da
multicolinearidade perfeita. Na prética atual, amente encontram-se variaveis
independentes que sdo perfeitamente relacionaéiase caso ndo traz problemas, pois é
facilmente detectado e pode ser resolvido simplataneliminando uma ou mais variaveis
independentes do modelo. O interesse no que e ra@fmulticolinearidade esta nos casos
em que ela ocorre com alto grau, isto €, quandc dwmaiaveis independentes estdo
significativamente correlacionadas ou quando ha comabinacao linear entre um conjunto
de variaveis independentes. Assim, a multicolidedle é mais uma questédo de grau do que
de natureza (Elian, 1988).

O fato de muitas funcdes e regressdes diferenbg®yrionarem bons ajustes para um
mesmo conjunto de dados é porque os coeficientaggiessdo atendem varias amostras
onde as variaveis independentes sdo altamentdamoreadas. "Assim, os coeficientes de
regressao estimados variam de uma amostra para quéndo as variaveis independentes
estdo altamente correlacionadas. Isso leva a mmafpies imprecisas a respeito dos
coeficientes verdadeiros" (Neter e Wasserman, 19344).

A multicolinearidade geralmente é causada pelaprigdnatureza dos dados,
principalmente nas areas de economia com varidaueisrepresentam valores de mercado.
Algumas vezes a multicolinearidade pode tambémrecadevido a amostragem inadequada
(Elian, 1998).

Em Andlise de Regressao Linear Multipla, existefrgglente interesse com relacéo a
natureza e significancia das relacdes entre agdwasi independentes e a variavel dependente.
"Em muitas aplicacbes de administracdo e econdnei@jientemente encontram-se variaveis
independentes que estdo correlacionadas entrenelsmas e, também, com outras variaveis
que nédo estdo incluidas no modelo, mas estdo opttas a variavel dependente” (Neter e
Wasserman, 1974, p.339).

A existéncia de multicolinearidade tendo sido cleida e considerada prejudicial
indica que o pesquisador deve procurar solucOes @aavizar seus efeitos ruins. Varias
medidas corretivas tém sido respostas, desde sndglenais complexas, para suavizar 0s

efeitos provocados pela multicolinearidade (EIE988, p.131-134).
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Algumas solu¢des para o problema de multicolineale sdo através de: remocao de
variaveis, ampliacdo do tamanho da amostra, adidedécnicas estatisticas como Andlise de
Componentes Principais, entre outras.

3.5 Poder de Explicagdo do Modelo

Para se medir o quanto a variabilidade total dudosl é explicada pelo modelo de
regressao, compara-se a Soma de Quadrados da $&@gcesn a Soma de quadrados Total e
tem-se o coeficiente de determinacdo ou de coéelailtipla ao quadrado R?,

l:“_?
I,
=l

.’:=:I:1
I
1\4 = [
|
Z)
=
%

Quando o ajuste é bom o modelo explica boa pade vdriacdo total e
consequentemente o valor de R2 é proximo de 1. oédicente de determinacdo € uma
medida da qualidade do ajuste.

3.6 Relagbes entre Variaveis

O coeficiente de correlagcdo € uma medida estatigtiportante na analise em um
modelo de regressdo. O grau de relacdo entrerds/eia, que expressa quao bem essas
variaveis estdo relacionadas entre si é definidmenicamente pelo Coeficiente de
Correlagéo, parametro representado #or Com base em n observacdes do par(X,Y) este
parametro é estimado pela estatistica,

>l -x)r-r)
pP=r=——————— =
Jx, -xJlr-r] %%

Xy

Onde:

X é a média da variavel independente X;
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T é a média da variavel dependente Y;

“w é a covariancia amostral de X e Y;
J. é o desvio padrdo de X;
€ o0 desvio padrao de Y.

O coeficiente de correlacdo varia entre os limi#dse 1 podendo, portanto, ser
positivo ou negativd=1 =2=1), Quando o coeficiente de correlacdo é nle=10),
significa que ndo existe nenhum relacionamenteeasvariaveis. E quando o coeficiente de
correlacéo € igual a unidade, -1 ou +1, tem-sealationamento perfeito entre elas. O sinal
(+) ou (-) das variaveis indica a relacao diretarmlireta existente entre as variaveis. O grau

de relacionamento entre as variaveis, definido micar@ente pelo valo#, em Pereira
(1970), pode ser assim interpretado:

Coeficiente Correlacio
el=0 relagdo nula
0=|p =030 relagdo fraca
030<12120.70 relacdo media
0.70=|01=090 ... relaciio forte
0.90=P1 €099 ... relagio fortissima
O'=1 relacio perfeita

Deve ser observado também que nem sempre umadelewarelacdo entre duas
variaveis representa a existéncia de relacdo deacawefeito entre as mesmas; é necessario
analisar se a correlacdo é absurda. Esses casosi@m as chamadas de influéncia no caso.

O estudo do relacionamento entre um conjunto déwes pode ser realizado
aplicando diversas técnicas, desde os coeficiaigesorrelacdo de Pearson, de Spearman,

Andlise Fatorial e a Analise de Componentes Praisip

27



A estatistica 2.7.7 € conhecida como o coeficideteorrelacdo linear de Pearson e é
uma medida usada no estudo da relacéo linear midstatre duas variaveis X e Y.

3.7 Selecéo de Variaveis Regressoras
Um dos problemas mais freqientes em Andlise deeR&@p é a sele¢cdo do conjunto
de variaveis independentes a serem incluidas nelm{deter e Wasserman, 1974, p.371).

O pesquisador deve especificar o conjunto de w@isandependentes a ser empregado
para descrever, controlar ou predizer a variavpeddente. Um problema muito dificil de
relacionamento que aparece na selecdo de vari@wgimndo uma equacado de regressao €
construida com o objetivo de predicdo e envolvetasuvariaveis. Talvez, muitas delas
contribuam
pouco ou nada para precisdo da predicdo. A eseplitpriada de algumas delas fornece a
melhor predicdo, porém quais e quantas devem eeigeadas? (Snedecor e Cochram, 1972,
p.412-413).

Em algumas areas, a teoria pode ajudar na sallecaearidveis independentes a serem
empregadas e na especificacdo da forma funcionadlaigdo de regressdo. em tais areas, 0s
experimentos podem ser controlados para fornea®sdsobre a base de que os parametros
de regressdo podem ser estimados e a forma telrioegressao testada. Em muitos outros
campos,
entretanto, modelos tedricos sdo raros. Assinmwastigadores sao frequientemente forcados
a explorar as variaveis independentes para queamossalizar estudos sobre a variavel
dependente. Obviamente, tais conjuntos de vasamdependentes sado grandes. Algumas
das variaveis independentes podem ser removidetivaehente. Uma variavel independente
pode ndo ser fundamental ao problema; pode egttasa grandes erros de medidas; e pode
efetivamente duplicar outra variavel independeratdista. Outras variaveis independentes,
que ndo podem ser medidas, podem ser excluidasbstitsidas por variaveis que estao
altamente correlacionadas com estas.

Normalmente, apdés uma selecédo inicial, 0 nUmerwvatéveis independentes que
permanece ainda € grande. E assim, muitas destdaveis estardo altamente
intercorrelacionadas. Portanto, o investigadomlgegnte desejara reduzir o niumero de
variaveis independentes a serem usadas no modelo fExistem varias razdes para isto.
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Um modelo de regressao com um numero grande déveaiindependentes é caro para se
utilizar. Desta forma, modelos de regressdo com nimero limitado de variaveis
independentes sdo faceis para se avaliar e estia@mente, a presenca de muitas variaveis
independentes altamente intercorrelacionadas, adidenar pouco ao poder de predi¢cdo do
modelo, enquanto retira suas habilidades des@igva@menta os erros de predicao.

O problema, entdo, € como reduzir a lista de vaisandependentes de forma a obter
a melhor selecdo de variaveis independentes. aestinto precisa ser suficientemente
pequeno para que a manutencao dos custos de atéalido modelo sejam manuseaveis e a
analise facilitada, e ainda, deve ser grande aisofe de forma que seja possivel uma
descricdo, um controle e uma predicdo adequados.

Os procedimentos de procura para se encontrar Inomeonjunto de variaveis
independentes que deve ser empregado apés o gadestiter estabelecido a forma funcional
da relacédo de regressédo, ou seja, se as vari@adas éstdo na forma linear,quadratica, etc.; se
as variaveis independentes sdo primeiramente tnanaflas, como por exemplo por
transformacao
logaritmica; e se algum termo de interacdo foiuitd. Neste ponto, os procedimentos de
procura sdo empregados para reduzir o nimero tevesrindependentes.

Existem muitos procedimentos de selecdo, mas nenhdeles pode,
comprovadamente, produzir o melhor conjunto deavars independentes. Nao existe um
conjunto 6timo de variaveis independentes, poisoegsso de selecdo das varidveis possuli
julgamentos subjetivos. Dentre os procedimentodefse citar como 0s mais comumente
usados: todas as regressdes possiveis, backwan@rdoe stepwise. Neste trabalho vamos

utilizar apenas o procedimento stepwise.

Stepwise (passo a passo): €, provavelmente, camgikamente usado dos métodos de
pesquisa que nao requerem a computacdo de todasgeessOes possiveis. Ele foi
desenvolvido para economizar esforcos computad@pnguando comparado com a
abordagem de todas as regressfes possiveis, emcptange um conjunto de variaveis
independentes razoavelmente bom.

Essencialmente, este método de pesquisa computaeqiiéncia de equacdes de regressao,
adicionando ou excluindo uma variavel independemecada passo. a rotina de regressao
stepwise permite que uma variavel independentejdaapara dentro do modelo em um
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estagio anterior, seja removida subsequentementelasendo ajudar na conjuncdo com
variaveis adicionadas nos ultimos estagios. Estiaar empregada conduz a um teste para
rastrear alguma variavel independente que sejanaftie correlacionada com variaveis
independentes ja incluidas no modelo. A limitagdgrocura da regresséo stepwise € que ela
presume a existéncia de um unico conjunto Otimovalgaveis independentes e busca
identificA-lo. Como notado anteriormente, nao texigeqientemente um Unico conjunto
otimo. Outra limitagdo da rotina de regressadovatay € que ela algumas vezes surge com
um conjunto de variaveis independentes razoavetméato para predicbes, quando as
variaveis independentes estédo altamente correkaas(Draper e Smith, 1981, p.307-312).
Apoés a obtencédo de todas as regressOes, devdizar uis critérios para comparacdo dos

modelos ajustados. Alguns critérios que podem usados Sao R’ (coeficiente de
explicagdo), AIC (critério de informacédo de AkaikdBE (quadrado médio dos residuos) e

Cr (estatistica de Mallows).
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4 RESULTADOS

4.1 Modelagem dos dados com modelo de RegressaodanMaultiplo
Com o objetivo de determinar um modelo de regoeBsaar multiplo adequado para

prever o saldo gols, vamos iniciar utilizando todasvariaveis do estudo. Em seguida serdo
formulados outros modelos a fim de escolher as onethvariaveis para validacdo do modelo
e também minimizar a complexidade matematica. Naném, serdo necessarios a construcao
do modelo, analise de variancia e depois a vetdicalos pressupostos.
Para a escolha do modelo de regresséo foi utilizad@nominacdo abaixo, acrescida da
denominacéo da tabela 1:

* razao de forgas (forca do time A/forca do time astneo) — forcA/forcB

» formacgao do time A quando utilizou 352 (45 part)dagorm2A

» formacao do time B quando utilizou 442 (42 parfidakorm2B

4.1.1 Modelo incluindo as variaveis originais

As variaveis utilizadas e os respectivos valoes abeficientes estdo apresentados na
tabela 7. As varidveis formA e formB foram substins por form2A e form2B,
respectivamente, devido a essas terem uma melpasentacdo para a formacgéo tatica do
time. O modelo inicial sera dado por:

saldo= forcA+forcB+expeA+expeB+form2A+form2B+campo

Parametr Estimative Erro Padra Estatistica p-valot
Interceptt -1,86¢ 2,927 -0,63¢ 0,52¢
forcA 0,54¢ 0,10¢ 5,04( 5,18¢6
forcB -0,46¢ 0,0%6 -8,38¢ 1,83¢11
form2A 0,707 0,72: 0,97¢ 0,33:
form2B 0,61¢ 0,73: 0,84( 0,40¢
expeA -0,19¢ 0,72: -0,27¢ 0,78¢
expek 0,141 0,46¢ 0,30z 0,76¢
campc -0,86¢ 0,64¢ -1,33] 0,18¢

Tabela 7 — Ajuste do modelo de regressao multipha inclusdo de todas as variaveis

Porém, precisamos fazer uma selecao de varidagsgscolher as melhores variaveis
que explicardo o modelo. Para isso foi feito a lbscde varidveis pelo método stepwise.
Apobs este método o modelo escolhido ficou da segfimma:
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saldo = -2,090 + 0,580forcA — 0,486forcB

Parametr Estimative Erro Padra Estatistica p-valor
Interceptt -2,09( 2,33¢ -0,89¢ 0,37z
forcA 0,58( 0,09¢ 6,16( 6,27¢8***
forcB -0,48( 0,05( -9,441 1,53¢13***

Tabela 8 — Ajuste do modelo de regressao miltipds aelecao de variaveis

Apds o modelo selecionado (tabela 8), temos quiica os residuos a fim de testar
0s pressupostos de normalidade, homocedasticithatgendéncia e outliers a fim de validar
os testes de hipoteses realizados. Esta validagioger feita através da figura 11.

Podemos observar na figura 11 o comportamentoafiduos x valores preditos que
mostra uma dispersdo entre o0s pontos, este compmrta valida o pressuposto de
independéncia dos residuos. O segundo grafico rasranque os residuos seguem um
comportamento normal. O Ultimo grafico nos mossgossiveis outliers, podemos ver que
temos os valores 9, 21 e 36 como candidatos, masempguanto vamos manter essas

observacdes no modelo.
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Figura 11 — Andlise dos Pressupostos para o Modaldo = -2,090 + 0,580forcA — 0,486forcB
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4.1.2 Modelo utilizando raz&o de forgas (forcA/forB)

As variaveis utilizadas e os respectivos valomsabeficientes estdo apresentados na
tabela 9. Neste modelo as variaveis forcA e fomrh substituidas pela razao entre elas, ou
seja, forcA/ forcB e esta transformacéo foi chandetaz&do. O modelo inicial € dado por:

Saldo= razdo+expeA+expeB+form2A+form2B+campo

Parametr Estimative Erro Padra Estatistica’ | p-valot
Interceptt -94491¢ 2,491 -0,37¢ 3,62¢4
razao forcAlforB 7,707 0,88: 8,72¢ 4,35¢12
form2A 1,26( 0,72z 1,74¢ 0,08¢
form2B 0,52¢ 0,73¢ 0,71( 0,48(
expeA 0,371 0,67( 0,561 0,57¢
expek 0,036¢ 0,471 0,07¢ 0,93¢
campc -0,87( 0,68¢ -1,30¢ 0,19¢

Tabela 9 — Ajuste do modelo de regressao mltipha gtilizacao da razéo de forcas (forcA/forcB)

Para a composi¢cdo do modelo final, precisamos fara selecdo de varidveis para
escolher as melhores variaveis que explicardo celnotllovamente foi utilizado o método

stepwise. Apoés a aplicacdo do método o modelo leisicoficou da seguinte forma:

saldo = -8,332 + 7,945razdo + 1,193form2A

Parametr Estimative Erro Padra Estatistica p-valor
Interceptt -8,332 1,241 -6,69¢ 8,23¢-9***
razao forcAlforcl 7,94¢ 0,811 9,76( 4,75¢14***
formA 1,19: 0,67¢ 1,57¢ 0,084*

Tabela 10 — Ajuste do modelo de regressdo muklipfs selecdo de variaveis

Apdbs o modelo selecionado (tabela 10), temos euéoar os residuos a fim de testar
0s pressupostos de normalidade, homocedasticidtadkpendéncia e outliers. Esta analise
pode ser feita através da figura 12.
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Figura 12 — Andlise dos Pressupostos para o Modeldo = -8,332 + 7,945raz&o + 1,193form2A

4.2 Comparacgéao entre os modelos de regressao ajukta

Para a comparacdo entre os modelos de regresssiadas vamos utilizar dois
critérios, o AIC (Critério de informacdo de Akaike)o R2 (coeficiente de Explicacdo do
modelo).
O AIC é uma estimativa da Logverossimilhanca Negatios Modelos ponderada para o
namero de pardmetros estimados, consequentememiedelo com menor valor de AIC € o
mais apropriado.

Sendo que:
AIC = -21log(MV) + 20
MV=Méaxima verossimilhanca
npar= numero de parametros do modelo
Quando o ajuste é bom o modelo explica boa parteadacao total e conseqientemente o

valor de R2 é proximo de 1, sendo que:
34



2= 2
== 0= R =1
Z {-‘:J' - ﬂ-

fml

4.2.2 Modelos comparados
Vamos comparar 0s dois modelos que foram ajustaiog.1.1 e 4.2.2 identificados
aqui porle 2.
(1) Y=-2,090+0,580X1 - 0,486X2
(2) Y=-8,332+7,945X3 + 1,193X9 — 0,895X8

A tabela 11 mostra a comparagdo entre o modeld21 Rodemos observar que 0sS
maiores valores de R2 e os menores valores dediRam que o modelo 1 € o indicado para

ser o modelo final para prever o saldo de gols.

Critério
Model | AIC R?
1 117,1¢ 0,627:
2 119,9/ 0,622¢

Tabela 11 — Comparacéo entre os modelos (1 eli2patio R2 e AIC

4.3 Prevendo resultados

A tabela 12 mostra a aplicagdo do modelo na 1#fdpgpara os quatro clubes em
estudo. Vale ressaltar que a modelagem foi feparér das dezesseis partidas durante uma
temporada do campeonato disputado por esses clubes.

Clube Modelo | Saldo Previstg Saldo Observado
Chilics Lucidus 1 2,86 2
2 3,12
Sonaveia 1 -0,86 -1
2 -0,23 -1
Atlétic Stiletto 1 -2,51 -3
2 -2,12 -3
Guerreiros de Seth 1 -0,92 -1
2 0,57 -1

Tabela 12 — Previsdes Estimadas para partidagadak apés o trabalho
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Podemos ver na tabela que os valores previstosnpadielo 1 foram melhores que o

modelo 2, reafirmando que o modelo 1 € melhor.

Agora vamos utilizar o melhor modelo para preveraesultados da 172, 182, 192 e 202

partida para os clubes.

Partida 17 Partida 18 Partida 19 Partida 20

pre obs pre obs pre obs pre obs
Chilics Lucidus 2,86 2 3,94 3 -2,36| -2 1,56 2
Sonaveia -0,86 | -1 1,23 2 -1,25) -2 2,38 2
Atlétic Stiletto -2,51 -3 -2,35 2 -4,56 -3 -1,71 -1
Guerreiros de Seth -0,92| -1 -0,28 -1 1,12 1 2,48 2

Tabela 13 — Resultados apoés as partidas 17, 1820%omparado ao modelo 1

Para facilitar a leitura foram plotados os compugatos para cada um dos clubes
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Figura 13 — Comportamento dos modelos (1 e 2) coadpa com o valor observado

Podemos observar na figura 13 os valores obserdidba rosa), valores previstos

pelo modelo 1 (linha azul) e valores previstos paladelo 2 (linha amarela). Existe um

comportamento muito parecido entre os dois modedoprevisdo, mas devemos optar pelo
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modelo 1 visto que na maioria das vezes este m@delais aproximado ao valor observado.
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5 CONCLUSAO

O saldo de gols em jogos de futebol on-line posleestimado por meio de uma
regressao linear multipla, desde que se disponhande base de dados formada por uma
amostra aleatoria com informacdes do saldo deegyals principais caracteristicas observadas
durante as partidas que pertencam ao modelo mediti

A Analise descritiva dos dados mostrou que o matkelccampo néo interfere no
resultado das partidas mesmo quando jogada em @asa. fator importante observado na
analise descritiva foi a forte prevaléncia nas fagées taticas 352 e 442, mostrando que as
demais formacdes além de pouco utilizadas nao rsugteitos importantes durante os
resultados.

Os resultados obtidos com o modelo de regress@arlimultipla, que melhor
representa os resultados em jogos de futebol enfin eficaz e mostrou 6timos valores para
o teste realizado. O fato dos dados serem proviesiel® uma distribuicdo normal facilitou a
modelagem evitando grandes transformacdes ou crit@tkes no modelo.

Por fim, sugiro como uma proposta futura a utjéade recursos mais complexos e
gue garantam uma maior eficiéncia como séries teaigpanodelos lineares generalizados e
aplicacdes de algoritmos que resolvam o problema.

Assim, o presente trabalho procurou oferecer uprdribuicdo para usuéarios dos
jogos de futebol on-line.
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7 ANEXOS

7.1 Comandos do R utilizados na analise descritiva

#Abrindo o conjunto de dados no R
> dados<- read.table("C:/Documents and Settingb&e/Desktop/dados.txt", header=T)

#listando os dados
> dados

#Listando minimo, 1quartil, media, 3quartil, maximo
summary(dados)

#Desindexando as variaveis
> attach(dados)pl

#Dividindo a tela para plotar 4 graficos
> par(mfrow=c(2,2))

#Plotando o saldo de gols
> hist(saldo, br=8, ylab="Numero de Repeticdes")

#Plotando Relacao entre saldo e forcas

> par(mfrow=c(1,2))

> plot(saldo~forcA, main="Relacédo entre saldo eAd)
> plot(saldo~forcB, main="Relacédo entre saldo eBd)y

#Boxplot relacéo saldo e formacao

> par(mfrow=c(1,2))

> boxplot(saldo~formA, ylab="saldo", xlab="formacg&ica", main="timeA", ylim=c(10,-
10))

> boxplot(saldo~formB, ylab="saldo", xlab="formacgica", main="timeB", ylim=c(10,-
10))

#Boxplot relacdo saldo e experiéncia

> par(mfrow=c(1,2))

> boxplot(saldo~expeA, ylab="saldo", xlab="Nivel Beperiéncia dos Jogadores",
main="Boxplot saldo x ExpeA")

> boxplot(saldo~expeB, ylab="saldo", xlab="Nivel Beperiéncia dos Jogadores",
main="Boxplot saldo x ExpeB")

#Boxplot relacédo saldo e campo
> boxplot(saldo~campo, ylab="saldo", xlab="MandoGmpo", main="Boxplot saldo x
campo”)

#Grafico de Pizzas para formacao

> tformA<-table(formA)

> tformB<-table(formB)

> par(mfrow=c(1,2))

> pie(tformA, col=c(7,5,4,6), main="Formacao timgA"
> pie(tformB, col=c(7,5,2,6), main="Formacao tim¢B"
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#Grafico de pizza para Experiéncia

> texpeA<-table(expeA)

> texpeB<-table(expeB)

> par(mfrow=c(1,2))

> pie(texpeA, col=c(7,5,4,6), main="Experiéncia ¢ify)
> pie(texpeB, col=c(3,7,5,6), main="Experiénciad)

7.2 Conjunto de dados

Clube saldo forcA formA expeA forcB formB eXpeampo formA2 formB2

a 4 325 b 3 235 a 3 c 1 1
a 5 315 b 3 215 a 3 f 1 1
a 0 31 b 3 235 a 3 c 1 1
a 6 28 b 2 19 a 3 f 1 1
a 4 295 b 3 21 a 3 c 1 1
a -3 27 b 3 34 b 2 c 1 0
a 1 265 b 3 305 a 3 f 1 1
a 1 27 b 3 20 b 2 c 1 0
a 1 26 b 2 35 b 2 c 1 0
a 1 23 b 3 24 a 3 C 1 1
a 2 23 c 3 195 a 3 f 0 1
a 0 235 ¢ 2 15 a 2 c 0 1
a -2 235 b 3 195 a 2 f 1 1
a 1 225 b 3 205 a 2 c 1 1
a 5 20 b 2 12 a 2 f 1 1
a 7 23 b 3 135 b 2 c 1 0
b 2 265 ¢ 3 28 a 3 c 0 1
b -2 23 e 2 255 b 3 f 0 0
b -3 25 b 3 29 b 3 c 1 0
b -7 205 e 2 305 a 2 f 0 1
b 7 285 b 3 23 b 2 f 1 0
b 4 28 a 3 28 a 2 C 0 1
b 8 27 a 2 14 a 3 f 0 1
b 8 25 b 2 13 a 3 c 1 1
b 10 24 b 2 13 a 4 f 1 1
b 6 245 b 2 135 a 4 f 1 1
b 7 25 b 3 12 a 3 f 1 1
b 5 23 a 3 10 a 2 C 0 1
b 8 21 e 2 13 a 3 f 0 1
b 5 215 e 2 11 a 3 c 0 1
b 4 215 e 2 145 a 3 f 0 1
b 7 225 e 2 12 a 4 c 0 1
C 2 275 b 2 225 b 3 f 1 0
C -2 21 b 3 245 b 4 C 1 0
C -5 225 b 2 335 a 3 f 1 1
c 2 285 e 2 175 a 2 c 0 1
C -2 23 b 2 255 b 3 f 1 0
C 4 25 b 2 17 a 2 f 1 1
C 6 25 b 2 195 b 2 c 1 0
C 2 255 b 2 185 a 3 c 1 1
C 3 225 b 2 23 b 2 c 1 0
C -2 24 b 2 26 a 4 f 1 1
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Tabela 14 — Conjunto de dados utilizados no trabalh
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