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“Lembre-se do seu fim e pare de odiar.”

(BIBLIA, Eclesidstico 28:6)
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RESUMO

Os fatores que fazem com que o Campeonato Brasileiro tenha mais vantagem de casa do que,
por exemplo, as ligas europeias, ainda ndo estdo completamente elucidados. Para poder expli-
car melhor os fatores associados a vantagem de casa no Brasil, primeiro seria necessario um
método para medir o efeito de casa que permitisse obter uma informacao para cada participa-
cdo de um time na competicdo e que fosse por pontos. Um dos principais estudos que obtém
o efeito de casa por pontos no Campeonato Brasileiro, fez uma correcio pela habilidade e ndo
trouxe os valores por ano que um time participou por questdes metodoldgicas. Assim, 0 nosso
objetivo foi desenvolver uma forma de obter o efeito de casa por pontos, que possibilite trazer
uma informacao para cada time em cada participa¢do e que nao necessite uma corre¢do pela
habilidade. Para atingir esse objetivo foram desenvolvidos dois estudos, um no Capitulo 4 e
outro no Capitulo 5. O Capitulo 4 teve como objetivo propor uma métrica para medir o efeito
de casa no futebol baseada em pontos. O ponto inicial do Capitulo 4 foi partir de uma métrica
bem conhecida para o efeito de casa e a partir de certas modificagdes propor uma nova métrica.
Em seguida, utilizou-se o Campeonato Brasileiro de Futebol Série A de 2003 a 2020 como
aplicacdo. Como resultado, foi obtida a nova métrica denominada de d, que atingiu os pon-
tos que haviam sido listados. Ainda foi desenvolvido um teste sobre d que permitiu verificar
quando hd informacao suficiente para afirmar se existe efeito de casa, tirando o efeito da osci-
lagdo quando o time ganha poucos pontos. Com base nisso, das 370 participagdes de 43 times
em 18 edi¢des, uma apresentou desvantagem de casa, 259 tiveram vantagem de casa e 110 ndo
apresentaram efeito de casa. Além disso, d permitiu visualizar o comportamento individual de
cada time ao longo das edi¢des da competi¢do. J4 o Capitulo 5 tratou a métrica d como uma
variavel aleatdria (v.a.) D procurando descrever sua distribuicdo e caracteristicas através de
uma distribui¢do de probabilidade. Foram trazidas algumas caracteristicas importantes como
média e variancia, e, na impossibilidade de obter a distribuicao exata, foram estudadas apro-
ximacgoes. Para avaliar e decidir qual distribui¢cdo melhor aproximava a distribui¢ao de D, foi
feito um estudo de simulagdo para verificar a melhor aproximacdo. Como resultado do estudo
de simulag¢do, a aproximacao pela distribui¢cao normal foi aquela que apresentou maior aderén-
cia e foi considerada para as aplicagdes. Para ilustrar a metodologia desenvolvida, foram feitas
cinco aplicacOes utilizando a aproximacao pela normal. Sendo que o conhecimento da distri-
buicdo possibilita a inferéncia estatistica utilizando a varidvel aleatéria D e permite um série

de aplicagdes com testes bastante conhecidos. Assim, foi proposto uma varidvel aleatéria para



medir o efeito de casa e estudou-se sua distribui¢do, que possibilita a realizacdo de diversas

inferéncias.

Palavras-chave: Vantagem de casa; efeito de casa; diferenca de pontos relativa; desvantagem
de casa; esportes coletivos; futebol; campeonato brasileiro; estudo de simu-

lagdo; aproximagao de uma distribuicao.



ABSTRACT

The Brazilian Série A usually has higher home advantage than, for example, the European
leagues and the factors that explain this pattern remain not completely cleared. To provide a
better comprehension of those factors, we believe that the first issue is to obtain the home effect
metric that permit observe the year to year variation of each club and that is based in points.
One of the most important study in this subject obtained an average home advantage for the
seasons that was corrected by ability and the study didn’t bring the information of each season
by methodological reasons. Then, our objective is to develop a metric to obtain the home effect
based on points, that does not need an ability correction and that bring an information for a
team in every season. To achieve this objective, we conducted two studies, one in Chapter 4
and other in the Chapter 5. Chapter 4 has the objective of propose a metric to obtain the home
advantage based in points. This Chapter started transforming a well-known metric to a new
metric. So, we have used data from Série A of Campeonato Brasileiro from 2003 to 2020 as a
study application. As a result, the new metric was named d and it was obtained accomplishing
the points we had expected to. As a solution, it was developed a test for d to verify if there
is enough information to affirm if there is a home effect avoiding random effects as when a
team win few points. Based on this test, we have obtained from 43 teams in 370 participations
that: 259 had positive home effect, 1 negative and 110 had no effect. Moreover, d has permit-
ted to visualize graphically the team’s individual behavior though the years in the competition.
Chapter 5 treated d as a random variable (v.a.) D and we described its distribution and some
important characteristics as population mean and variance. Besides, as it was not possible to
obtain the exact distribution of D, we obtained 2 approximations of the distribution of D: a
binomial and a normal one. To evaluate and to decide which approximation was the best, we
conducted a simulation study. As the main result, D was well approximatted by the normal
distribution and so we used it in applications with real data. Knowing the proper distribution
permit to conduct statistical inferences over the v.a. D and has permitted some applications
using well known tests. So, as a general conclusion we have developed a v.a. D to measure the
home effect and we have studied its distribution, which is approximately normal and permit to

build inferences.

Keywords: home ground effect; home cocking; relative difference of points; home disadvan-

tage; sports; round-robin tournament; distribution approximation.
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LISTA DE SIMBOLOS

Indica independéncia entre eventos, exemplo: A L B, isto é, A e B sdo eventos
independentes.

Novo parametro para mandante;

Novo parametro para visitante;

Conjunto dos b;;

Pontos que um time conquistou na i-ésima partida;

Distribui¢cdo binomial;

Como mandante;

Constante que indica os pontos que um time conquista por vitoria;
Constante que indica os pontos que um time conquista por empate;
Constante que indica os pontos que um time conquista por derrota;

Funcao para medir o efeito de casa proposta pelo presente estudo, nomeada de
diferenca relativa de pontos;

Varidvel aleatéria chamada de diferenca de pontos relativa para medir o efeito
de casa (no estudo anterior consistia na d);

Média amostral de valores de d;

Funcdo alternativa para medir o efeito de casa proposta pelo presente estudo,
nomeada de diferenca absoluta de pontos;

Média amostral de valores de da;
Como visitante;

Graus de liberdade;

Graus de liberdade aproximados;

Funcao para medir o efeito de casa do estudo de Pollard, Silva e Medeiros
(2008);

Média amostral de valores de H;

Fung¢do para medir o efeito de casa do estudo de Pollard, Silva e Medeiros
(2008) com escala modificada;

Média amostral de valores de hg;

Hipdtese nula;

Hipdtese alternativa;

Limite superior do intervalo de predi¢ao;

Limite inferior do intervalo de predi¢ao;

Nuimero de partidas como mandante em uma competicao;

Numero de edi¢des da competicdo que um time disputou;



P.
Pq
Pde
Dar
P
Dec
Dey

Py
Poc
pvf

Numero de edi¢des da competicdo que um time disputou e obteve efeito de
casa significativo;

Distribuicdo multinomial;

Distribuicdo normal;

Numero de partidas disputadas em um campeonato;

Funcdo n(-) que conta o nimero de vezes que um evento W aconteceu;
Numero de partidas disputadas como mandante em um campeonato;
Numero de partidas disputadas como visitante em um campeonato;
Espago amostral;

Vetor de probabilidades em casa, p. = (Pye,Pec,Pdc) '

Vetor de probabilidades de derrotas em casa € fora, p; = (pac,par)
Probabilidade de um time perder como mandante;

Probabilidade de um time perder como visitante;

Vetor de probabilidades de empates em casa e fora, p, = (Pec,Des) '
Probabilidade de um time empatar como mandante;

Probabilidade de um time empatar como visitante;

Vetor de probabilidades fora de casa, p; = (pu,pes Dar) s

Vetor de probabilidades de vitérias em casa e fora, p, = (Pue,poys) '
Probabilidade de um time vencer como mandante;

Probabilidade de um time vencer como visitante;

Conjunto com os mesmos elementos de B, porém com ordem aleatorizada;
Tamanho amostral;

Desvio padrdo amostral;

Variancia amostral;

Variancia amostral da média;

Como visitante;

Pontos por vitdria;

Varidvel aleatdria ou varidveis aleatdrias;

Vetor composto pelo niimero de vitdrias, empates e derrotas que um time ob-
tém como mandante e como visitante ao final do campeonato;

Transposto de X.

Vetor nimero de vitdrias, empates e derrotas em partidas como mandante;
Vetor nimero de vitérias, empates e derrotas em partidas como visitante;
v.a. nimero de vitérias como mandante ao fim do campeonato;

v.a. nimero de empates como mandante ao fim do campeonato;



v.a. nimero de derrotas como mandante ao fim do campeonato;

v.a. nimero de vitérias como visitante ao fim do campeonato;

v.a. nimero de empates como visitante ao fim do campeonato;

v.a. nimero de derrotas como visitante ao fim do campeonato;

Pontos conquistados como mandante ao final de uma edi¢do da competicao;

Pontos conquistados como visitante ao final de uma edi¢do da competi¢ao.
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1 INTRODUCAO GERAL

O futebol € um esporte com expressiva importancia social e cultural. Além de ser
uma atividade de entretenimento amplamente difundida, o futebol gera um grande nimero de
empregos diretos e indiretos, sendo que € bastante comum encontrarmos altos valores de pa-
trocinios, premiagdes, saldrios e outros. Por exemplo, para a temporada de 2019/2020 o Man-
chester United recebeu cerca de 90 milhdes de ddlares para a marca que patrocina a camiseta
do clube. Nessa mesma linha, temos a premiacdo da Unido das Federacdes Europeias de Fu-
tebol (UEFA), que distribuiu 1,98 bilhdes de euros em premiagdes aos times que participaram
da Champions League na temporada de 2018/2019. E quando observa-se o Brasil, o futebol no
Brasil movimentou em 2018 um valor préximo a 0,7% do Produto Interno Bruto brasileiro.

A questdo chave por trds de expressivos volumes financeiros € a audiéncia: o futebol
€ um dos esportes com maior audiéncia em nivel global. Por exemplo, a Copa do Mundo de
futebol da Russia teve 2,65 bilhdes de pessoas que assistiram mais de 20 minutos, enquanto
que os jogos Jogos Olimpicos de Verdo do Rio de Janeiro tiveram audiéncia 2,6 bilhdes de
pessoas que assistiram mais de 15 minutos. Toda essa audiéncia faz com que o futebol seja
uma excelente vitrine para divulgacdo de marcas, mercadorias e produtos.

Embora nao seja completamente estabelecido o porqué de tanta audiéncia no futebol,
existem alguns fatores que podem estar associados a essa expressiva audiéncia no futebol. Um
dos fatores € a baixa necessidade de recursos para a pratica desse esporte. Outra possivel razao
apontada sdo os baixos placares quando comparado a outros esportes, sendo que esse fator
pode provocar surpresa e choque em quem assiste, ja que as vezes um time mais fraco acaba
ganhando de um time forte, ou as vezes a partida € decidida com um gol no ultimo minuto.
E somado a isso, estudos mostram que o futebol é um dos esportes mais competitivos. E
assim, a competitividade pode ser um dos importantes fatores levando a expressiva audiéncia
no futebol. Se um esporte é muito previsivel, os fas poderdo perder o interesse, pois se no
inicio do campeonato, ja se sabe quem vai ser o campedo, entdo o campeonato vai ficando
menos interessante. E por isso que, ao longo das décadas, sdo realizadas mudangas em regras
e regulamentos com intuito de melhora-lo e tornd-lo mais competitivo. Se é mais competitivo,
os fas ficardo mais interessados e isso vai gerar maiores retornos financeiros. Tem-se que o
futebol € muito imprevisivel de uma maneira geral. Um dos fatores que € sabido que acaba
afetando um pouco a imprevisibilidade, é a vantagem de casa.

A vantagem de casa (do inglés home advantage e abreviada aqui como HA) diz respeito



15

ao quanto um time tem um desempenho melhor em casa do que fora de casa. Sendo que HA ¢
um fendmeno e pode ser definido como um resultado consistente em que o time da casa vence
mais de 50% dos jogos em um calendario que hd a mesma quantidade de jogos em casa e fora
de casa para cada time. Sendo que no presente texto, vantagem de casa serd sinonimo de efeito
de casa positivo, e sera dado preferéncia ao termo efeito de casa, uma vez que o efeito de casa
¢ um termo mais geral que inclui tanto o efeito positivo de casa (vantagem de casa) quanto o
efeito negativo de casa (desvantagem de casa). Quanto a obtencdo de um valor de efeito de
casa para um time, hd duas varidveis que sdo comumente utilizadas separadamente para criar
métricas. Uma delas € a diferenca de gols da partida (ou saldo de gols como € comumente
chamado) e a outra varidvel s@o os pontos conquistados. Enquanto que o saldo de gols figura
como importante para estudar a vantagem de casa em competi¢des que sao mata-mata em duas
partidas (na casa do primeiro e na casa do segundo time), 0s pontos parecem fazer mais sentido
para estudar a vantagem de casa em competicdes no formato de pontos corridos em que todos
os times se enfrentam uma ou duas vezes (uma na casa do primeiro e outro na casa do segundo).

Quando se pretende utilizar pontos para medir o efeito de casa, hd uma métrica muito
bem conhecida, que consiste na razao entre os pontos conquistados em casa e o total de pontos
conquistados por um time em uma competi¢do (que chamaremos aqui de h). Ao observar a
métrica h € possivel notar que ha um divis@o pelo total de pontos, e se um time ganha poucos
pontos, os pontos de casa serdo divididos por um nimero menor e o valor de h tende a ficar
inflacionado. Este é um exemplo de uma fragilidade desta métrica e hd outras fragilidades
que serdo apresentadas na Capitulo 4. A ideia central da primeira parte da dissertacdo € o
desenvolvimento de uma nova métrica baseada em h e que mitigue o efeito das fragilidades
que serdo discutidas na sequéncia. Por fim, serd conduzido um estudo para o conhecimento da

distribui¢do dessa métrica, o que vai facilitar a inferéncia sobre pardmetros de interesse.
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2 OBJETIVO

2.1 OBIJETIVO GERAL

Estudar o efeito de casa no futebol, desde a construg@o racional de uma métrica até a

inferéncia estatistica sobre os parametros de interesse.

2.2 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos do presente estudo podem ser escritos como:

a) Propor uma métrica otimizada para o efeito de casa em partidas de futebol;

b) Estimar por ponto e intervalo o efeito de casa populacional média para cada time que

participou do Campeonato Brasileiro de Futebol de 2003 a 2020;

¢) Modelar a métrica como varidvel aleatéria e compreender a a estrutura da populacdo e

parametros de interesse;
d) Obter a distribui¢do de probabilidades dessa varidvel aleatoria;
e) Inferir sobre os parametros de interesse, a partir da distribui¢ao obtida;

f) Ilustrar a teoria com dados reais do Campeonato Brasileiro de Futebol, e ligas europeias.

Os itens de numeros a) e b) serdo abordados no Capitulo 4 e os itens de nimeros c), d),

e) e f) serdo abordados no Capitulo 5.
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3 REFERENCIAL TEORICO

Esta se¢do traz uma revisao de literatura sobre conceitos fundamentais da estatistica que
sdo utilizados ao longo do trabalho para desenvolvimento do estudo. Inicialmente sdo apresen-
tadas definicdes sobre conceitos de probabilidade, em seguida sdo apresentadas brevemente as
distribui¢des de probabilidade mencionadas no Capitulo 5. Também sdo apresentados alguns
fundamentos sobre o efeito de casa, bem como algumas diferengas entre alguns métodos co-
nhecidos e uma breve passagem de alguns estudos que trabalharam o efeito de casa no futebol
brasileiro. Para finalizar, hd uma descri¢do de abordagens possiveis para a modelagem do pro-
blema que esta sendo estudado. Dessa forma, o leitor poderd ficar confortdvel e compreender

melhor os estudos apresentados nos Capitulos 4 e 5.

3.1 FUNDAMENTOS DE ESTATISTICA

Algumas das principais defini¢des necessdrias para o desenvolvimento da métrica pro-
posta para medir o efeito de casa, sob a perspectiva da estatistica, foram incluidas na sequéncia.
Nesta secdo podem ser encontradas definicdes como a do espago amostral, varidvel aleatoria,
distribui¢do de probabilidade, e fechando em uma constru¢do sobre maneiras de representar
os resultados de partidas de futebol de um campeonato do formato da Série A do Campeonato

Brasileiro de Futebol.

3.1.1 Principais definicoes

A primeira defini¢cdo que serd mostrada € a de espaco amostral. Segundo Mood, Gray-

bill e Boes (1974),

Definicao (espaco amostral): o espaco amostral é denotado por () e é a colegcdo ou totalidade

de todas as saidas possiveis de um experimento conceitual.

A titulo de exemplificacdo, considere um time de futebol que joga uma partida. O time
pode obter uma vitéria (V), empate (E) ou derrota (D). O espago amostral para o experimento

aleatorio resultado em uma partida pode ser estabelecido como

Q= {V,E,D}.
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A segunda definicao necessdria € a defini¢do da o-algebra. Embora que Mood, Graybill
e Boes (1974), em seu livro texto, definem a funcdo de probabilidade em uma édlgebra, a defini-
cdo da funcdo de probabilidade em uma o-algebra é mais comum, sendo que hd uma indicag¢do
no préprio livro do Mood, Graybill e Boes (1974) para que isso seja feito. Assim, segundo

Resnick (2005), temos que

Definicao (o-dlgebra): 5 é uma classe de subconjuntos de ) ndo vazia e fechada sobre unioes
contdveis, intersecgcoes contdveis e complementos. Sendo que hd alguns postulados para que

B seja o-algebra:

1. Qe A
2. B € % implica que B¢ € 4.
3. B, € #,v> 1limplica U° | B; € A,

onde: % é a o-dlgebra; B é um evento qualquer pertencente a o-dlgebra; B¢ é o evento
complementar do evento B e; 7 € o indice que enumera os eventos pertencentes a 4, isto é By,
B, ..., B.

Para o exemplo de {2 dado acima, podemos obter a seguinte o-dlgebra o7, sendo que

sabe-se que cada elemento da o-4lgebra é um evento:
o =0(Q) =o({V. E, D}) ={0,{V} {E} {D} {VE} {VD},{ED},Q}.

Com o {2 e a g-dlgebra definidas, podemos definir o espago de probabilidade. Segundo
Resnick (2005), um espago de probabilidade é um triplo (2, <7, P). Onde 2 é um espago
amostral correspondendo as saidas de algum experimento (sendo que pode ser hipotético). Ja
o/ € a o-dlgebra de subconjuntos de §2 e estes subconjuntos recebem o nome de eventos. E
ainda, temos a medida de probabilidade P, que é uma fungido com dominio 7 e imagem [0,1],

tal que

1. P(A) > 0paratodo A € &

2. P é g-aditivo: Se A,,,n > 1 sdo eventos em &/ que sdo disjuntos, entdo

P(( JA.) =) _P(A,).
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Uma vez que entende-se o espago de probabilidade, pode-se definir varidvel aleatéria

(MOOD; GRAYBILL; BOES, 1974):

Definicdo (varidvel aleatoria (v.a.): para um dado espago de probabilidade (0, <, P[-]), uma
v.a., denotada por X ou X (), é uma funcdo com dominio ) e contradominio a reta real. A
fungdo X (-) deve ser tal que o conjunto A, definido por A, = {w : X(w) < r}, pertence a <f

para todo niimero real r.

Com isto, é possivel estabelecer que a varidvel aleatdria (v.a.) € uma funcio que tem
como saida valores da reta real. Quando o € ja tem como elementos os valores da reta real, sdo
estes os nimeros que poderdo virar realizagdes da varidvel aleatéria. Quando os elementos do
{2 ndo sdo ndmeros, a v.a. associa nimeros aos seus elementos. Como exemplo, se tomamos
a v.a. ndmero de vitérias em uma partida do espaco amostral {2 = {V, E, D}, associaremos o
valor 1 para o evento V' e 0 para os eventos £ e D. Isto €, a v.a. L, podera assumir os seguintes

valores:

L={01}

Sobre v.a., é possivel encontrar em alguns livros, a distin¢do entre v.a. discreta e conti-

nua:

Definicao (variavel aleatéria discreta): uma varidvel aleatoria X serd definida como discreta
se a série de valores de X é contdvel. Se uma v.a. é discreta, entdo sua correspondente fungdo
de distribui¢do acumulada Fx(-) serd definda como discreta (MOOD; GRAYBILL; BOES,
1974).

Assim, como exemplo de v.a. discreta temos a v.a. L, definida anteriormente, e que é o
ndmero de vitérias em uma partida.
Definicao (variavel aleatdria continua): uma varidvel aleatoria X é chamada de continua se
. ~ x , ~
existe uma fungdo fx(-) tal que Fx(z) = [*_ fx(u)du para cada mimero real x. A fungdo
de distribui¢do acumulada Fx(-) de uma v.a. continua X é chamada absolutamente continua

(MOOD; GRAYBILL; BOES, 1974).

O exemplo de v.a. continua seria o "tempo necessario até que 1 gol seja marcado por
um time". E, ainda, tem-se outros dois conceitos intimamente ligados ao conceito da v.a., é o

conceito de amostra aleatdria e vetor aleatério.

Definicdo (amostra aleatdria): seja as vaa. X, Xs, ..., X,, com uma densidade conjunta
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fx1.Xs....x,, que fatora como segue:

Ix1 X0 X0 (@1, T2, o) = faq) fag) - - - f(zn),

onde f(-) é a densidade (comum) de cada X;. Entdo X1, Xs, ..., X,, é definida para ser uma
a.a. de tamanho n de uma populagcdo com densidade f(-) (MOOD; GRAYBILL; BOES, 1974).

Ao que pode-se observar a respeito da defini¢do acima, a amostra aleatdria € composta
por v.a. cuja distribuicdo conjunta € o produtério das distribui¢des marginais. Tal caracteristi-
cas, satisfaz também a condi¢@o de independéncia entre as v.a.. Sendo que é possivel mencio-
nar ainda que os parametros das distribui¢des marginais sao os mesmos para todas as varidveis
aleatdrias, por isso diz-se que na amostra aleatdria, as v.a. sdo identicamente distribuidas.

Ja o vetor aleatorio difere de amostra aleatéria uma vez que no vetor aleatério nao tem

essa restricao sobre as marginais, pois pode ser definido como:

Definicao (vetor aleatério discreto): Para x ser um vetor aleatorio discreto, a fun¢do de

probabilidade conjunta é definida da seguinte forma:
p(x) = p(xlnya >$m> - P(Xl — :L'17X2 = o, 7Xm - xm)a

onde: x é um vetor aleatdria discreto; x1, zo, ..., T,, sS40 cada uma das v.a. desse vetor aleatorio;
p(x) é uma fun¢do de probabilidade do vetor x e; P(X; = x1,Xs = 29,.... X}, = ) € 2
probabilidade de X.

A fungdo de probabilidade marginal de Xy, k = 1,2, ...,m é dada por:

px, (zr) = P(X) = xp) = Z p(x) = Z P(X1=21,.... X = Tp);
z;Vitk x;ViF£k
com a soma para os valores possiveis em todas as coordenadas, exceto k (MAGALHGES,

2011).

Outra definicdo importante para a constru¢ao da presente dissertacdo € a definicao de
estatistica, que, como a prépria definicdo explicita, uma estatistica é também uma v.a. e para
ela estamos interessados em associar uma distribuicao de probabilidades (que recebe o nome

especial de distribui¢cdo de amostragem) e, a partir dai, fazer inferéncia sobre seus parametros.

Definicao (estatistica): uma estatistica é uma funcdo observdvel de v.a., que é ela propria

uma v.a. observdvel, que ndo contém nenhum parametro desconhecido (MOOD; GRAYBILL;
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BOES, 1974).

Ainda, pode ser considerado que nés temos a inten¢do de fazer inferéncia sobre a den-
sidade da v.a., pois, caso a v.a. ndo for observdvel, ela ndo terd uso em se fazer inferéncias
(MOOD; GRAYBILL; BOES, 1974). Como exemplificado pelos proprios autores, podemos
dizer que se Y é uma v.a. e 6 um parametro, Y 4 ¢ ndo é uma estatistica, porém, Y + 1 seria
uma estatistica. Sendo que encontrar uma estatistica adequada para representar o parametro

populacional, € um dos problemas centrais da estatistica (MOOD; GRAYBILL; BOES, 1974).

Definicao (estimador): Qualquer estatistica (fungcdo conhecida de v.a. observdveis que é ela
propria uma v.a.) cujos valores sdo usados para estimar o 7(0), onde 7(+) é alguma funcdo do

pardmetro 0, é definido para ser um estimador de 7(0) (MOOD; GRAYBILL; BOES, 1974).

Cabe ressaltar que o estimador sempre € uma estatistica e também € uma fun¢ao e uma
v.a. (MOOD; GRAYBILL; BOES, 1974). No presento estudo, a funcdo D que serd definida e

apresentada no Capitulo 4, € um exemplo de um estimador utilizado.

3.1.2 Testes de aderéncia

Os testes de aderéncia, sio métodos para examinar como uma amostra de dados aceita
uma dada distribuicao como sua populacdo (D’AGOSTINO; STEPHENS, 1986). De uma ma-
neira geral, a hipdtese nula %) é que uma dada v.a. X segue uma func¢do de probabilidade
acumulada Fx (), como exemplo, a distribui¢do normal. O teste de aderéncia mede a confor-
midade dos valores amostrados para a distribuicdo de interesse ou a discrepancia em relacao ¢
ela (D’AGOSTINO; STEPHENS, 1986).

Uma classe de testes de aderéncia sdo os chamados festes do tipo qui-quadrado, que de
uma maneira geral tinha a ideia baseando em um teste uma comparacao de contagens observa-
das com os valores esperados de acordo com a hipétese a ser testada (MOORE, 1986). Como
ha uma reducdo na informacao, entdo estes testes de qui-quadrado tendem a ser menos pode-
rosos que outras classes de testes de aderéncia, porém, os testes podem ser aplicados a dados
discretos ou continuos, univariados ou multivariados, em suma, eles sdo 0s mais comumente

aplicados testes de aderéncia (MORE, 1986).



22

3.2 ALGUMAS DISTRIBUICOES DE PROBABILIDADE

Na presente dissertacdo foram utilizadas trés distribui¢des: a distribuicdo binomial

(Bin), multinomial (Multi) e normal (N).

3.2.1 Distribuicao Multinomial

Inicialmente iremos considerar a distribuicdo multinomial. Conforme a descri¢do de
Johnson, Kotz e Balakrishnan (1997), tem-se uma série de n ensaios independentes e em
cada ensaio nés observamos um nimero & de eventos que sdo mutuamente excludentes, isto €,
que ndo podem ocorrer simultaneamente. Ainda, temos que a probabilidade de ocorréncia do
evento £ em qualquer ensaio é igual a p (com p; +pa+...+pr = 1). Ainda, defina a sequéncia
de v.a. Y7, Y5, ..., Y como o nimero de ocorréncia dos eventos £y, Es, ..., F, respectivamente,
nesses 1 ensaios, sendo o Zle Y; = n. Assim, a distribui¢do conjunta de Y7, Y5, ..., Yy é dada

por (JOHNSON; KOTZ; BALAKRISHNAN, 1997):

i
)

k
Pr[ﬂ k(Y; =n;)] =n! H(p ) = P(ny1,na,...,ng), comn; >0, an = n. 3.1)
i=1

n;!
i=1 ¢

Na multinomial, temos que a esperancga, variancia e covariancia sao dadas, respectiva-

mente por,

E[Y;] = np;, (3.2)
varlY;] = npi(1 — pi), (3.3)
covlY;] = —np;p;. (3.4)

Outro resultado importante é que o estimador de maxima verossimilhanca de cada ele-

mento do vetor de parametros py, po, ..., px € a frequéncia relativa , ou seja,

13 = Ni/n,i = 1,2, ...,/{;.

Sendo que p € o estimador de maxima verossimilhanga; N; € o nimero de vezes que o

evento N aparece e n € asomados N;dei = 1,2, ..., k.
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3.2.2 Distribuicao Binomial

Sobre a distribuicdo binomial, temos que se X € uma v.a. que segue uma distribui¢cdo

binomial, isto é, X ~ Bin(n,p), entdo

PriX =z = (n)pxq”_x,x =0,1,2,...,n,

onde g +p = 1,p > 0,g > 0 e n é um inteiro positivo, n € o nimero de ensaios e p € a
probabilidade de que um evento ird ocorrer (JOHNSON; KEMP; KOTZ, 2005). Cabe ressaltar
que quando n = 1, a distribuicdo € conhecida como distribui¢cdo de Bernoulli. A média na
distribui¢iio binomial € dada por ;. = np e variancia é dada por o> = npq (JOHNSON; KEMP;
KOTZ, 2005).

A aproximac¢ao normal para distribui¢cao binomial pode ser escrita como:

B
Pla < (X = np)npa) 72 < ]~ —= e = o3) - ota)

sendo que essa € uma aproximagdo cru, mas € util quando o n € grande (JOHNSON; KEMP;
KOTZ, 2005). Ainda segundo o mesmo autor, uma melhoria na aproximacao € obtida com uma
correcdo de continuidade.

Quando utiliza-se a aproximacao normal para a distribuicao binomial, h4 duas regras de
ouro: (i) utilizar quando np(1 — p) > 9 e; (ii) utilizar quando np > 9 para 0 < p < 0.5¢. Em
estudo de Schader e Schmid (1989), foi mostrado que o erro da aproximac¢ao normal aumenta
enquanto o menor o valor do p, sendo que o erro é menor quando o p = 1/2. Sendo que esse
fato pode ser esperado, pois, segundo Johnson, Kemp e Kotz (2005), a distribuicao binomial é
simétrica quando se tem p = 1/2.

Quando temos X;, ¢« = 1,2,..., como v.a. binomiais independentes com parametros
(ni,p), entdo > . X; também tem uma distribui¢do binomial com pardmetros (3, n;, p), sendo
que esta é a propriedade reprodutiva da distribui¢do binomial (JOHNSON; KEMP; KOTZ,
2005). Ja quando se tem duas v.a. binomiais independentes, diga-se X; e X5, entdo se defi-
nirmos X como X = X; + Xs, pode-se obter uma distribuicdo exata com forma fechada na
referéncia supracitada.

Convém trazer o seguinte resultado sobre a situacdo em que temos uma constante mul-

tiplicada por uma v.a. binomial, questdo pertinente para o Capitulo 5.
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Uma v.a. binomial multiplicada por uma constante

A seguir € apresentado um resultado importante para o desenvolvimento do Capitulo V,
que € a multiplicagdo de uma v.a. binomial por uma constate.

Seja X ~ Bin(n,p). Considere:

X ~Bin(n,p) = X ~ N(u = np,0® = npq)

Seja agora Y = %X, em que k € constante e k € N.

Entdo Y = < ndo ¢ mais binomial. Afinal:

X 1 np

EY|=EFE|—| =-EFX|=—

V=5 || = e =

X 1 1
VarlY]| = Var {E} = EV&T[X] = 2Wa = %
Na binomial, Var[X] = npq = E[X](1 — p). Se, p* = {, entdo E[Y] = np* = ¢* =
l—p =1-2
Mas,
VarlY] = ?:np(l—p)—n ( . )

3.2.3 Distribuicao normal

Diz-se que uma v.a. X segue uma distribui¢io normal, isto é, X ~ N(&, 0?) se a sua
funcdo de densidade de probabilidade é dada por (JOHNSON; KOTZ; BALAKRISHNAN,
1994):

Antes dos trabalhos de Laplace e Gauss espalharem a importancia tedrica da normal, a
normal foi referenciada como uma aproximacgao conveniente da distribui¢do binomial (JOHN-
SON; KOTZ; BALAKRISHNAN, 1994). Segundo os mesmos autores, na teoria da proba-
bilidade ela tem um posi¢do unica, j4 que pode ser utilizada como aproximacdes de outras

distribui¢des. Em termos praticos, se pode aplicar a distribuicio normal com um pequeno risco



25

de sérios erros, quando distribui¢des ndo normais correspondem mais aos valores observados.
Sendo que os argumentos tedricos para a normal ser utilizada sdo baseados nos teoremas cen-
trais do limite. E o teorema diz que a soma de v.a. padronizadas, sendo ou ndao normais,
tende a uma distribuicdo normal padronizada na medida que o nimero de v.a. na soma au-
menta (JOHNSON; KOTZ; BALAKRISHNAN, 1994). Ou seja, em condi¢des para garantir a
distribui¢do normal padronizada assintética.

Ainda, pode-se mencionar o estimador da variancia populacional quando a média po-

pulacional (&) ndo € conhecida (JOHNSON; KOTZ; BALAKRISHNAN, 1994):

n 1/2

Sn: 7’L_1 Z(XJ—XQ s

Jj=1

sendo que S, é o estimador do desvio padrdo populacional.

3.3 O EFEITO DE CASA EM ESPORTES E NO FUTEBOL

A primeira questdo importante seria definir o que € a vantagem de casa (HA). Basi-
camente, podemos utilizar a defini¢do trazida por Courneya e Carron (1992), onde HA pode
ser definida como “o resultado consistente no qual o time de casa em competi¢des esportivas
vence mais que 50% dos jogos em um calendario de jogos balanceado entre casa e fora de
casa”. Quando utiliza-se uma v.a. para trazer informagdes sobre a vantagem de casa, nao ne-
cessariamente o calenddrio precisa ser balanceado (por balanceado entende-se o campeonato
com o mesmo numero de jogos em casa e fora de casa). Entdo, com base nisso poderidmos
reescrever a defini¢do acima como “HA € o resultado no qual o time da casa vence mais que
50% dos jogos em casa do que fora”. A defini¢do nao fala sobre empates, sendo que ha esportes
com e hd esportes sem o empate. Entdo, uma maneira pela qual se lida com os empates é com
base na criagdo de uma nova varidvel, que é chamada de “pontos”, que condensa a informacao
de vitdrias, empates e derrotas. Ainda, muitos esportes utilizam diferentes formas de definir
quem vence a partida. No volei € quem ganha mais sets, no futebol pode-se dizer que € o saldo
de gols (com um saldo positivo um time vence, com saldo negativo perde e com saldo igual
a zero, empata), no basquete é quem obtém maior soma de pontuacdo em cestas, etc. Entdo,

pode-se pensar em trés principais varidveis para se obter a vantagem de casa:

a) o numero de vitorias e derrotas (exemplo em: Stefani (2007); ou utiliza-se para esportes

que nao ha empates, ou desconsideram-se os empates);
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b) a soma dos niimero de pontos atribuido a vitoria, empate e derrota (exemplo em Pollard,

Silva e Medeiros (2008));

¢) a mesma varidvel utilizada para definir o vencedor de uma partida (exemplo em (MA-

REK; VAVRA, 2020)).

Quando o esporte que se estuda € o futebol, desconsiderar os empates até pode ser uma
alternativa interessante, porém nao foi considerada na presente dissertacao. Ja o saldo de gols
na partida, que € a varidvel utilizada para definir o vencedor, pode ndo ser tdo interessante.
Considera-se aqui que as competi¢des mais tradicionais dentro de um pais, sdo as ligas nacio-
nais de futebol, e geralmente nessas ligas todos os times se enfrentam uma ou duas vezes e o
vencedor € aquele que conquista mais pontos ao final. Neste caso, o saldo de gols passa a ter
um papel secundéario nesse tipo de competi¢cdo, sendo que € um dos critérios de desempate. Um
time pode ganhar uma partida de 5 a 0 e perder 4 partidas de 1 a 0, que o saldo de gols fica posi-
tivo. Um time pode ganhar 4 partidas de 1 a O e perde uma partida de 5 a 0, que o saldo de gols
fica negativo. Assim, a utilizacdo de pontos como varidvel para medir a vantagem de casa figu-
rou como a alternativa mais atrativa para o futebol. Dos trés itens enumerados acima, os mais
frequentemente utilizados sao os pontos (POLLARD; SILVA; MEDEIROS, 2008; FAJARDO
et al., 2019; LEITE, 2017; OLIVEIRA et al., 2020) e o saldo de gols (CLARKE; NORMAN,
1995; MAREK; VAVRA, 2020). Pode-se mencionar também um estudo que obtém a HA pelo
saldo de gols, porém utiliza os pontos para algum tipo de corre¢io (GOUMAS, 2017). Os es-
tudos citados nas duas frases acima sdao apenas exemplos, sendo que sao numerosos os estudos
sobre vantagem de casa.

No Campeonato Brasileiro de Futebol, Pollard, Silva e Medeiros (2008) utilizaram pon-
tos para obtencdo da HA, realizaram uma correcdo de acordo com habilidade e trouxeram va-
lores de vantagem de casa médio para os times com mais participagdes no periodo de 2003 a
2007. Almeida, Oliveira e Silva (2011), também utilizando pontos, porém sem corre¢ao e trou-
xeram a vantagem de casa média para as séries A e B da competi¢do, ndo apresentando valores
para cada time. H4 também estudo que utilizou as edi¢des de 2018 a 2021, que trouxe valores
médios por ano (RIBEIRO et al., 2022). Assim, o comportamento da vantagem de casa para
cada time em cada ano € algo que ndo foi pesquisado de forma detalhada durante toda a sequén-
cia de anos desde que o Campeonato Brasileiro passou a ser disputado no formato de pontos
corridos. Ressalta-se também que ainda ndo existem metodologias aplicadas ao Campeonato

Brasileiro que permitiram observar o comportamento da vantagem de casa por pontos € com
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correcdo para cada time em cada participacdo, por exemplo a metodologia de Pollard, Silva
e Medeiros (2008) faz a correcdo pelo habilidade, porém nesse caso, ndo é possivel observar
cada valor de cada ano para um time. Ainda, também ndo ha metodologias no Campeonato
Brasileiro que verifiquem se uma certa configuracdo que aconteceu com um time, isto €, se o
nimero de vitérias, empates e derrotas em casa e fora, consiste em informacao suficiente para
afirmar que existiu vantagem de casa para um time considerado. Por isso, na presente disserta-
cdo optou-se preferencialmente pelo termo efeito de casa, uma vez que esse termo inclui tanto
a vantagem de casa (efeito de casa positivo), quanto a desvantagem de casa (efeito de casa
negativo) ou a auséncia de efeito de casa (sem vantagem e sem desvantagem de casa).

Estas foram algumas consideracdes necessdrias ao entendimento do estudo desenvol-
vido. Sendo que na préxima se¢do foram trazidas algumas abordagens possiveis para represen-

tacdo do problema da obten¢do da vantagem de casa.

3.4 PARTIDAS DE FUTEBOL EM CASA E FORA DE CASA

Ao considerar uma partida de futebol como um ensaio, ndés podemos ter 3 resultados
possiveis: vitoria, empate ou derrota. Esse ensaio ndo pode ser considerado um ensaio de

Bernoulli, contudo pode ser considerado um ensaio multinomial com n = 1.

Resultado(partida) = [vitéria, empate, derrota]

Quando se deseja estabelecer todos os resultados possiveis considerando um time em
um campeonato equilibrado (entende-se por equilibrado o campeonato com o0 mesmo nimero
de partidas em casa e fora de casa) de 38 partidas, nds temos o seguinte nimero de arranjos ou

resultados possiveis:

3% = 1.350852 x 10'® (resultados diferentes possiveis).

Uma definicdo importante para ser trazida a discussao € sobre a dependéncia de eventos.

Segundo Resnick (2005) a seguinte definicao diz respeito a independéncia de dois eventos:

Definicao (eventos independentes): Suponha (), B, &) é um espaco de probabilidade fi-

xado. Eventos A, B € A sdo independentes se:

P(AB) = P(A)P(B).



28

Considere entdo como sendo A uma vitéria em uma partida e B uma vitéria na segunda
partida. Assume-se aqui que a probabilidade de um time obter as duas vitorias € a probabilidade
de obter a primeira vitdria vezes a probabilidade de obter a vitdria na segunda partida. Tal
afirmacdo foi assumida, isto é, a partida em casa € independente da partida fora de casa e
representou-se a independéncia com o simbolo “1 . Se um partida de futebol € um ensaio e,
embora possa haver vérias covaridveis associadas aos resultados das partidas, o resultado de
uma segunda partida é se da pela observacdo do que acontece no tempo da segunda partida,
nao havendo uma dependéncia clara do resultado que aconteceu na partida anterior.

O presente estudo estd focado em, dado um time, verificar qual a diferenca dos resulta-
dos entre as partidas realizadas como mandante ou como visitante deste time. De maneira mais
acertada, podemos dizer que queremos verificar a diferenga nos pontos obtidos como mandante
ou como visitante. Sendo que uma observagao importante € que ha o mesmo nimero de parti-
das como mandante e como visitante no modelo de competi¢do que estd sendo considerado no
presente estudo. Desta maneira, foram estabelecidas quatro abordagens com as quais podemos
encarar o presente problema de pesquisa, que estdo resumidas na sequéncia.

A primeira forma que podemos escrever tal problema € estabelecer que cada ensaio
¢ independente, ou seja, que o resultado da primeira partida é independente do resultado da
segunda partida e assim por diante. Neste caso nds teriamos 38 distribui¢cdes multinomiais
independentes. Como queremos verificar a diferenca entre casa e fora, entdo teriamos dois
vetores aleatdrios, um para as 19 partidas de casa e um para as 19 partidas como visitante.
Sendo que cada vetor aleatério é composto por 19 v.a. (Figura la), em que cada v.a. € o

resultado de um partida (vitéria, empate ou derrota) que segue uma distribuicdo multinomial.
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Figura 1 — Representacdo de conjuntos com diagramas de quatro abordagens discutidas: (a)
primeira abordagem; (b) segunda abordagem; (c) terceira abordagem e; (d) quarta
abordagem. Onde: W € vitéria, T € empate e L é derrota. Home se refere a partida
como mandante e away refere-se a partidas como visitante. Ainda, n(W) é uma
funcdo que indica o numero de vezes que o evento W acontece.

(a) Home Away
| 2 19 | 2

WO R VOO
T L T 4.t T L

v CAVERY

(b)

(c)

(d)

AT W) m
( n(WT) n(TT) n(LT) j

W n{TL) y
————

Fonte: Préprios autores.

Uma segunda maneira de escrever o problema é com base na definicdo também de dois
vetores aleatdrios, um para as partidas jogadas em casa e outro para as partidas como visitante,
que assumimos que s3o independentes. Porém, aqui cada vetor aleatério é composto apenas
por 2 v.a. (Figura 1b): o numero de vitérias e nimero de empates nas 19 partidas (uma vez
que o ndmero de derrotas pode ser determinado pelo nimero de empates e vitérias nimero
de vitorias, entdo ndo € v.a.) . A terceira maneira de escrever o problema seria considerar o
numero de vitdrias e o nimero de derrotas, sendo que a cada 3 empates, seria incluida uma
vitéria a mais (Figura 1c).

H4 uma quarta maneira de escrever o problema, que utiliza um utnico vetor aleatd-
rio. Como € assumida a independéncia entre as partidas em casa € como visitante, € como
cada time se enfrenta duas vezes, um na casa do primeiro e outro na casa do segundo, entdao
observa-se esse par de partidas. Quando observa-se um par de partidas, nds temos 9 situacoes
possiveis (Figura 1d). Sendo ainda, que da mesma forma como foi assumida a independén-
cia entre partidas como mandante e visitante, uma outra abordagem poderia ser considerado
assumir dependéncia entre elas. Porém, foi interesse do presente estudo assumir que partidas

como mandante e como visitante sdo independentes, ou seja, o resultado de uma partida como
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mandante, ndo afeta diretamente o resultado de uma partida como visitante.

No Capitilo 4 serdo apresentadas mais caracteristicas da métrica utiliza no estudo de
Pollard, Silva e Medeiros (2008). E a partir dele vamos sugerir mudancgas, € propor uma métrica
com algumas caracterfsticas diferentes. Esta nova métrica serd chamada de d e serd exempli-
ficada utilizando-se o Campeonato Brasileiro como aplica¢do. Ja no Capitulo 5 serdo apresen-
tados um estudo sobre a distribui¢do dessa métrica, em que aqui receberd a denominagdo de
varidvel aleatdria e serd representada por D. O Capitulo 6, por sua vez, traz o fechamento da

dissertagao.
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4 PROPOSTA DE UMA METRICA PARA O EFEITO DE CASA

PROPOSE OF A METRIC TO THE HOME EFFECT BASED ON AWARDED POINTS
Giovani Festa Paludo®
Nikolas Neves Figueiredo’

Eric Batista Ferreira*

Resumo

Em competi¢des esportivas de pontos corridos, o total de pontos ganhos em casa sobre o total
de pontos consiste em uma métrica para medir o efeito de casa que € fécil de utilizar, de
interpretar e que é muito conhecida. Porém, quando um time faz poucos pontos essa métrica
fica inflacionada e oscila expressivamente, entre outras fragilidades. Assim, nosso objetivo foi
construir uma nova métrica para o efeito de casa mantendo as caracteristicas consideradas como
positivas dessa métrica e a0 mesmo tempo superando as fragilidades listadas. Com isso, foram
propostos uma métrica e um teste para serem utilizados em campeonatos esportivos e utilizaram
o Brasileirdo Série-A (2003-2020) como modelo de estudo. Como principal resultado, a nova
métrica nio foi negativamente correlacionada com os pontos conquistados. O teste sobre a
métrica permitiu verificar quando hd informacao suficiente para afirmar que existe vantagem
de casa, tirando o efeito da oscilagdo quando o time ganha poucos pontos. Com base nisso,
das 370 participagdes de 43 times em 18 edicdes, uma apresentou efeito de casa negativo, 259
tiveram efeito de casa positivo e 110 ndo apresentaram efeito de casa. Ainda, a métrica permitiu
visualizar o comportamento individual de cada time ao longo das edi¢des da competi¢do.

Palavras-chave: vitéria do mandante, estatisticas do esporte, futebol, Campeonato Brasileiro,
liga.

Abstract

In double round-robin sports tournaments, the total of points awarded divided by the total of
the points earned at home consists in metric to access the home advantage that is easy to use,
to interpret and is widely known. However, when a team award a small number of points this
metric is underestimated, vary expressively, among others fragilities. Thus, our objective was
to build a new metric to measure home advantage keeping the positive aspects of the previous
one and improving all the listed fragilities. It was proposed the new metric and a test to be
used in sportive championships. As the study application, it was used data from Brazilian
Championship Series-A (2003-2020). As our main result, the new metric was not negatively
correlated to the awarded points. The test of the metric let to verify on which occasion there
is enough information to affirm that exists home advantage, avoiding the effects of a small
number of awarded points. Based on this, of the 370 participations of 43 teams in 18 editions,
one participation presented home disadvantage, 259 presented home advantage and 110 did not
present home effect. Besides, the metric permitted to visualize the individual behavior of each
team throughout the league.

Keywords: home win, home ground effect, home cocking, soccer, sports statistics.
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4.1 INTRODUCAO

Quando o time do corag@o vai jogar em casa, o torcedor j4 cria expectativas de que
o time tem maiores chances de ganhar. E o torcedor ndo estd errado, pois € bem conhecido
no mundo dos esportes, o fato de que a probabilidade de um time obter uma vitéria em uma
partida é maior quando o time joga em casa (POLLARD; POLLARD, 2005). A esse feno-
meno, de melhores resultados jogando em casa, ¢ comumente atribuido o termo “vantagem
de casa” (HA) para um efeito de casa positivo. Sendo que HA pode ser definida como “o
resultado consistente no qual o time de casa em competicdes esportivas vence mais que 50%
dos jogos em um calendério de jogos balanceado entre casa e fora de casa” (COURNEYA;
CARRON, 1992). Ainda, a HA pode ser encontrada em diferentes esportes (POLLARD; POL-
LARD, 2005; DAWSON; MASSEY; DOWNWARD, 2020), ¢ persistente ao longo do tempo
(POLLARD; POLLARD, 2005; JACKLIN, 2005) e existem diferentes métricas para obté-la
(POLLARD; SILVA; MEDEIROS, 2008; GOUMAS, 2017; MAREK; VAVRA, 2020).

Em competi¢des esportivas no formato de pontos corridos, medir a vantagem de casa
por pontos € bastante util, pois conquistar pontos € o principal objetivo de cada time nesse tipo
de competicao. Por isso, entre as métricas utilizadas para obten¢cdo de HA, as baseadas em
pontos sdo frequentemente utilizadas (POLLARD; SILVA; MEDEIROS, 2008; LEITE, 2017;
OLIVEIRA et al., 2020) e destaca-se a métrica obtida a partir da divisdo entre total de pontos
conquistados em casa e o total de pontos conquistados, que neste estudo serd chamada de
métrica h e que ja foi utilizada em vdrios estudos com ou sem alguma correcdo (FAJARDO
et al., 2019; TILP; THALLER, 2020; POLLARD; SILVA; MEDEIROS, 2008) (h = (Y. *
100)/(Yy + Y,); onde h € a fungdo, Y, sdo os pontos conquistados em casa e Y sdo os pontos
conquistados fora de casa; sendo que h assume valores entre 0 e 100%, em que h = 50% ¢é sem
vantagem de casa, h = 100% € interpretado como o mdximo de HA e i = 0% seria 0o maximo de
desvantagem de casa). A métrica h é baseada em pontos, € facil de ser calculada e interpretada,
porém, € possivel apontar algumas fragilidades.

A primeira fragilidade para se obter adequadamente um valor da fungdo h para um
time acontece quando o time conquista poucos ou muitos pontos do total de disputados. Para
um exemplo, considere uma competi¢do com as seguintes caracteristicas: formato de pontos
corridos, onde todos os times se enfrentam entre si duas vezes, uma vez na casa do primeiro e
outra na casa do segundo; com 20 times; com 38 rodadas e; onde o vencedor de uma partida

ganha 3 pontos e no caso de empate fica 1 ponto para cada time. Entdo, dentro dessa liga,
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considere o time A e o time B (TABELA 1). Como fez poucos pontos, o valor da fungdo h
para o time A pode assumir valores entre 0% e 100%, mas o time B que fez muitos pontos s6
pode ter a métrica de h de 46% a 54%, assim a métrica h s6 permite valores de 100% quando
o time pontua de 1 a até a metade do nimero total de partidas. Com base nisso, é possivel
observar que o valor de h depende dos pontos conquistados e provavelmente este € o motivo
pelo qual pesquisas utilizaram metodologias para corrigir o valor de ~ em relagdo aos pontos
conquistados (frequentemente chamada de correcdo pela habilidade) (CLARKE; NORMAN,
1995; POLLARD; SILVA; MEDEIROS, 2008; GOUMAS, 2017; OURS, 2019). Porém, essa

correcdo por habilidade pode ndo ser suficiente de acordo com o proximo pardgrafo.

Tabela 1 — Exemplo com 6 times hipotéticos (A, B, C, D, E e F) para mostrar as fragilidades
da métrica h. Sendo que V significa vitdria, E singifica empate e D significa
derrota. Total se refere ao total de jogos em casa e como visitante.

Casa Total
Time V E D V E D Pontos h
A - - - 3 0 35 9 De 0% a 100%
B - - - 35 0 3 105 De 46% a 54%
C - - - 11 0 27 33 De 42% a 58%
D - - - 0 33 5 33 De 0% a 100%
E 0 17 3 0 35 9 67%
F 1 0 18 3 0 35 9 33%

Fonte: Préprios autores.

A segunda fragilidade a ser destacada € o fato de que o niimero de pontos conquistados
¢ importante, mas o nimero vitrias € o nimero de empates é mais importante que o nimero
de pontos em si. Observe os dois times C e D (TABELA 1). Ambos tem a mesma pontuagao,
s6 que um ganhou os pontos em vitdrias e outro ganhou os pontos em empates. O time C,
matematicamente falando, poderd ter o valor de h entre 42% e 58%, enquanto que matema-
ticamente falando, o time D poderd ter A de 0% a até 100%. Esse exemplo mostra que para
realizar a corre¢do no valor da métrica h deve-se considerar os pontos obtidos por empate e
por vitéria. Sendo que, embora hajam corre¢des para a métrica h, os autores do presente es-
tudo desconhecem algum estudo que tenha utilizada uma corre¢@o considerando o nimero de
empates ou vitorias.

A terceira fragilidade esta relacionada a situacdes em que um time ganha poucos pontos.
Seguindo o mesmo formato de liga acima descrita e considerando como exemplo outros dois
times E e F (TABELA 1). Ambos tiveram apenas 3 vitérias em um campeonato, porém o time

E obteve uma vitéria a mais em casa que o time F. Com isso, a h para o time E seria de 67%
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e para o time F seria 33%. A diferenca de uma vitéria de um total de 3 vitdrias é suficiente
para afirmar que o E tenha 67% e o time F 33%? Os autores do presente estudo acreditam que
uma vitéria € pouco para justificar que o valor da métrica h varie de 33% para 67%. Ainda,
fica evidenciado a oscilacdo que um niimero pequeno de vitérias provoca no valor da métrica.
E por dltimo, o time E e F podem ter tido essa diferenca de 1 vitéria por um efeito aleatdrio ou
ndo relacionado, pois uma partida de diferenca pode nao ser suficiente para determinar que a h
do time E foi 67% e que a h do F foi 33%.

Associado a essa terceira fragilidade, podemos observar que os estudos nem sempre
trazem informacoes de efeito de casa para todos os times participantes. Eventualmente, € pos-
sivel observar uma exclusio de certos times que participaram poucas vezes, por conta de uma
limitacdo da metodologia empregada. Por exemplo, Goumas (2017) analisou uma competicao
com jogos do tipo mata-mata e mostrou os valores apenas para os times que tiveram mais de 50
partidas. Pollard, Silva e Medeiros (2008) calcularam valores de vantagem de casa apenas para
times que participaram no minimo em 3 edi¢cdes do campeonato em formato de pontos corri-
dos. Acredita-se no presente estudo que se um time participou uma dnica vez, isso € suficiente
para que ele tenha alguma informacao sobre o efeito da casa.

Considerando competi¢cdes de esportes coletivos nas quais sdo jogadas o mesmo nu-
mero de partidas em casa e fora de casa, o objetivo do presente estudo foi de desenvolver uma
métrica para medir o efeito de casa que mantém as caracteristicas positivas da métrica h, tais
como: ser baseada em pontos conquistados, ser de fécil obtencdo e interpretacdo. E também
superar as trés fragilidades e a observac@o apontadas acima, isto é: (i) espera-se que a nova
métrica ndo € inflacionada quando o time obtém poucos pontos. Se essa afirmacgdo é verda-
deira, serd confirmado que: a vantagem de casa obtida pela métrica h deverd ser negativamente
correlacionada com os pontos conquistados, enquanto que a vantagem de casa obtida pela nova
métrica ndo serd negativamente correlacionada com os pontos conquistados. (ii) que avalie
quando hé evidéncias suficientes para concluir que exista efeito de casa e ndo seja apenas um
efeito devido ao acaso. Ou seja, para superar a segunda e a terceira fragilidade também foi
objetivo apresentar um teste para avaliar quando se tem evidéncias suficientes para concluir ou
nao que é um efeito de casa, e ndo apenas um efeito devido a questdes ao acaso como pouca
informacdo. Sendo que ainda o teste deve considerar a configuracdo de vitdrias e empates que

aconteceu ao invés de considerar apenas 0s pontos.
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4.2 MATERIAL E METODOS

4.2.1 Descricao dos dados

Como exemplo de aplicagao foi utilizado o Campeonato Brasileiro de Futebol Série A,
utilizando-se dados de todas as edi¢des da historia dos pontos corridos, ou seja, de 2003 a 2020.
A partir de 2003, todos os times passaram a se enfrentar duas vezes e 0 campedo passou a ser
o time que acumulou mais pontos somando-se todos os enfrentamentos. Sendo que em 2003
e 2004, o campeonato tinha 24 times participantes, 46 rodadas e 552 partidas. Ja em 2005,
foram 22 times, 42 rodadas e 462 partidas. No de 2006 até os dias atuais 0 campeonato tem
20 times participantes, 380 partidas em 38 rodadas. Os dados utilizados no presente estudo
foram obtidos no <www.soccerway.com>, website que também foi utilizado nos estudos de
Pollard, Silva e Medeiros (2008), Silva et al. (2018). As variaveis coletadas foram: nome do
time mandante, nome do time visitante, gols do time da casa e gols do time visitante.

Cabe ainda ressaltar que, por exemplo, em uma partida entre Grémio versus Vasco.
Entendeu-se o primeiro time (Grémio) como mandante e o segundo time como visitante (Vasco),
nao importando o estddio em que o jogo aconteceu. Assim, todas as vezes que o termos “par-
tida em casa” e “partida fora de casa” sdo utilizados, eles se referem, respectivamente a “partida
como mandante” e “partida como visitante”.

Ainda, ha algumas observagdes sobre dados ndo considerados no presente estudo: (i)
como aqui foi utilizado a pontuacdo conquistada por partida, entdo todas as puni¢cdes que im-
plicaram na subtracdo ou adicao de pontos na tabela de pontuagao do campeonato nao foram
consideradas no presente estudo. Tais subtragdes ou adi¢des aconteceram em 2003, 2004,
2005, 2010 e 2013 (2003: -4 Ponte Preta, -8 Paysandu, +3 Sao Caetano, +3 Ponte Preta, +2
Corinthians, +2 Fluminense, +3 Juventude e +2 Internacional; 2004: -24 Sdo Caetano; 2005:
-1 Brasiliense e +2 Vasco; 2010: -3 Gré.Barueri; 2013: -4 Portuguesa e -4 Flamengo); (ii) ha
23 partidas ocorridas nos anos de 2016, 2018 e 2019 nos quais o time que jogaria em casa ven-
deu o mando de campo provavelmente por questdes financeiras. Com isso, a partida ocorreu
em outro local, sendo que essas partidas nao foram removidas do banco de dados; (iii) ndo
foram consideradas as partidas anuladas no ano de 2005, sendo que foram consideradas apenas
as novas partidas e; (iv) a pontuacdo da partida da Chapecoense na ultima rodada da edicdo
de 2016 foi considerada de maneira igual a considerada pela Confederacdo, que foi de derrota

para ambos os times.


www.soccerway.com
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4.2.2 Métrica proposta e analise de dados

Para quantificar o quanto o desempenho de um time € melhor em casa do que como
visitante, foi necessdrio estabelecer algumas defini¢des. A primeira delas foi a diferenca de
pontos absoluta (da) que ficou definida como a diferenga entre os pontos conquistados como

mandante (Y.) e os pontos conquistados como visitante (Y,,) no final do campeonato, isto é:
da=Y,—-Y,.

Em seguida, estabeleceu-se a diferenca de pontos relativa (d), que ficou definida como a
diferenca de pontos absoluta multiplicada por um fator que faca com que o maior valor possivel

de diferenca, seja 100%, isto é,
Y.y,
ConexXuw

d x 100, 4.1

em que v sao os pontos por vitdria; n. € o nimero de partidas ou rodadas que um time joga em
casa em uma edicao do campeonato.
Ainda, o efeito de casa médio amostral de um time (D) obtido pela métrica d, sera

definido como a média dos valores de d, isto é:

em que ¢ € cada participa¢do do time em uma edicdo do campeonato e m é o somatério do
i, ou seja, o total de vezes que um time participou. Sendo que H e DA sdo médias obtidas
da mesma forma que D, isto é, DA = 7" da;/me H = Y " h;/m. Onde da; sdo os
valores de da para cada participacdo ¢ de um total de m participagdes e h; sdo os valores
de h de um time em uma participacdo ¢ de um total de m participacdes. Ressalta-se que
tanto o H, DA e D sdo médias amostrais obtidas de um niimero finito de participacdes de um
espaco amostral com infinitas participacdes possiveis. Considerando a métrica d, porém pode-
se obter uma média amostral D, dado a impossibilidade de obtenciio da média populacional
J, e ainda pode-se obter o intervalo de confinaga para a média populacional (IC[d;95%]). O
mesmo acontece para a métrica da, sendo que a média populacional ¢ € desconhecida, sendo
que o que pode ser obtido é uma média amostral DA, e um intervalo de confianca para a
média populacional (/C[£;95%]). Para a obtengdo das estimativas intervalares para a média

populacional foi utilizado a estatistica t a 95% de probabilidade do intervalo conter o verdadeiro
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parametro populacional.
Uma maneira bastante comum para se medir o efeito positivo da casa € a métrica h sem
corre¢do, que diz respeito a porcentagem dos pontos conquistados em casa em relag@o ao total

de pontos conquistados. Podendo ser escrita na forma de

Y.
— 1 2
h Yy x 100, 4.2)

em que: Y. € a varidvel pontos conquistados em casa; Y, € a varidvel pontos conquistados
como visitante e; o valor de & = 100% indica o mdximo de vantagem de casa, h = 50% indica
nenhuma vantagem de casa e h = 0% indicaria o0 méaximo de desvantagem de casa.

Para permitir a comparacdo da estatistica criada no presente estudo com a estatistica
h (4.2) ja desenvolvida, foi estabelecida a vantagem de casa centrada em 0 (hg), que ficou
definida como:

ho = 2h — 100,

em que hg varia de —100% quando a desvantagem de casa € total, 0 quando ndo hd vantagem

e nem desvantagem e h = 100% quando a vantagem de casa é total.

4.2.3 Inferéncia para uma participacao

Como exposto na terceira fragilidade, h4 diferentes valores possiveis de vantagem de
casa dependendo se o ponto veio de um empate ou vitéria. Entdo, inicialmente foi escrito o
vetor denominado P que foi composto por todos os valores de pontos obtidos por partida de

um certo time em uma edi¢do do campeonato, indo de 1 a 38 no Campeonato Brasileiro.

B = {bh b?) 637 ey b38}7

em que b; € a pontuagdo obtida na partida da rodada 1, b, na rodada 2, e assim por diante.
Com isso foi definido o vetor R, um novo vetor constituido com o mesmos valores do
vetor B, porém com os valores em uma ordem diferente da original. Sendo que a ordem foi

obtida com um processo de aleatorizacdo, e assim foi escrito um novo vetor:

R = {7’177’2,7“3,...,7"38}.
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Para gerar uma distribui¢do com os possiveis valores da métrica d, foi entdo definido
que os pontos em casa seriam a primeira metade dos elementos e os pontos conquistados fora

de casa a segunda metade do conjunto.

19 38
Y. = E rieY, = E Ti
=1 1=20

O préximo passo constituiu-se na obteng¢do do conjunto com os valores de d. Ou seja,
aplicou-se a expressao (4.1) para cada sorteio e obteve-se um valor de d que foi chamado de
ds;, onde i € o nimero da simulagdo, e ds € a diferenca de pontos relativa de cada simulagdo.
Ao final de 1000000 de simulagdes (procedimento detalhado na Apéndice A), obteve-se o
conjunto:

DS = {dé’l, dss, ..., dSl.ooo.ooo}

Em seguida ordenou-se esse conjunto e foram obtidos os percentis de interesse, que no
caso foi deixando 20% dos valores nas caudas, isto €, os percentis de 10% e 90%. Assim defi-
nimos o intervalo de predi¢do (IP) composto pelo limite inferior (/ P ;) e pelo limite superior

(I Prs) que podem ser escritos da forma:

IPL[ = SO?"t(DS)O.lo*k € [PLS = SOT’t(DS)Olgg*k,

em que Sort € uma fungdo do Programa R que ordena os elementos do conjunto DS e k é o
nimero de reamostras.

A verificacdo da existéncia do efeito de casa nao nulo foi realizada pela comparagdo
entre a métrica d e os I Prs e I P;. Admite-se neste trabalho que, se d < I Py, entdo ha efeito
de casa negativo que pode ser chamado de desvantagem de casa; se [ Py < d < [ Ppg, entdo
ndo hd evidencias suficientes para afirmar que hd efeito de casa e; se I Prs < d, entdo h4 efeito
de casa positivo, ou seja, hd vantagem de casa.

Ainda, para verificar se existia correlacdo entre h e os pontos obtidos e entre d e os pon-
tos obtidos, foi utilizado uma correlagdo linear simples e um teste t para avaliar a significincia
do coeficiente r de correlacdo de linear simples. E nessas duas correlacdes foram utilizados
as edi¢des com 20 times participantes, ou seja, todas as 15 edi¢des que ocorreram de 2006 a
2020. Todas as andlises e graficos foram realizadas utilizando-se o software estatistico R (R
Core Team, 2021) sendo que na Apéndice A do presente artigo foi disponibilizado um c6digo

em linguagem R que calcula d, da e o intervalo de predi¢do de d.
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4.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.3.1 Caracteristicas e média global da métrica d

A Série A do Campeonato Brasileiro de Futebol de 2003 a 2020 teve 12879 pontos
conquistados em casa e 7014 pontos conquistados fora de casa. Isso gerou uma diferenca
absoluta global de pontos, isto €, um da = 5865 pontos. A média global de todos os 370 valores
obtidos da métrica d foi 26,80% e quando utilizou-se a métrica h obteve-se uma média global
de 64,74%, que resultou em um h global de 29,48%. Trés aspectos podem ser observados em
relacdo a métrica d nesses trés resultados.

O primeiro aspecto € sobre sua interpretabilidade. Como a métrica d pode receber
valores de no minimo -100% quando o time conquistou todos os pontos possiveis fora de casa
e nenhum em casa, pode receber o valor mdximo de 100% quando o time conquistou todos os
pontos possiveis em casa e nenhum fora de casa e d € 0 quando o mesmo nimero de pontos
foi conquistado em casa ou fora de casa. Entdao, a média 26,80% de todas os valores de d
significa que, do total de pontos disputados, em média 26,80% foram conquistados a mais em
casa do que como visitante. Sendo que d é uma métrica que reflete diretamente a porcentagem
dos pontos ganhos a mais em casa do que fora de casa. Essa porcentagem pode ser utilizada
para comparagao de competicdes de pontos corridos de diferentes esportes que utilizem sistema
semelhante de pontuacdo.

Um segundo aspecto a ser destacado € que os valores das métricas d e h sdo valores
préoximos e podem ser comparados desde que h seja multiplicado por dois e subtraido em 100
unidades, isto é, que seja obtido o hy. Esta proximidade pode ser observada na Figura 2 que
mostra tanto os valores de d quanto os valores de hg por time e por ano. Esse valor médio da
métrica d encontrado no presente trabalho estd proximo ao encontrado na literatura. Pollard,
Silva e Medeiros (2008) estudaram as edi¢des de 2003 a 2007 e utilizaram a mesma métrica h,
porém com uma corre¢do, sendo que encontraram um h médio de 65% de vantagem de casa
que gera um hg médio global de 30%. Ja Fajardo et al. (2019) encontraram a média da métrica
h de 65,6% de 2012 a 2016, que gera um h global de 31,2%. Por outro lado, Oliveira et al.
(2020) estudaram a edi¢do de 2017 utilizando uma métrica diferente das utilizadas no presente
artigo e observaram 54% de vantagem de casa. No presente estudo, a média de d para quem
participou em 2017 foi de 15,0%, a menor média registrada na sequéncia de 2003 a 2020.

Assim, um caracteristica da métrica d é que a métrica corrige as fragilidades supracitadas e ao
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mesmo tempo traz um valor ndo muito distante ao que foi obtido pela métrica h em estudos
anteriores também sobre o Campeonato Brasileiro, mesmo que tenham ou ndo utilizado alguma

correcdo (POLLARD; SILVA; MEDEIROS, 2008; FAJARDO et al., 2019).

Figura 2 — Comparacao entre as métricas h( (pontos com contorno e preenchimento verdes) e
d (pontos com contorno em preto) para medir o efeito de casa para cada
participacao de cada time ao longo das edi¢cdes do Campeonato Brasileiro de
Futebol (Série A) de 2003 a 2020. Dos pontos com contorno em preto (métrica d),
os preenchidos em preto indicam vantagem de casa, em vermelho desvantagem de
casa e em cinza indicam auséncia de efeito significativo da casa.
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Fonte: Préprios autores.

Um terceiro aspecto importante a ser destacado € que a principal diferenga entre os va-
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lores de d e hy obtidos para o Campeonato Brasileiro, se deve principalmente a natureza da
métrica h, que, ao dividir a diferenca de pontos pelo total de pontos, acaba inflacionando a
métrica, pois quanto menor o nimero de pontos, o valor da métrica tenderd a ficar maior. A
métrica d ndo faz essa divisdo e como € possivel observar nos pontos em cinza na Figura 3a
e 3b, os possiveis valores da métrica d sao simétricos, enquanto que os possiveis valores de h
sdo assimétricos quando observados ao longo dos pontos totais conquistados. Esse resultado é
corroborado pela anélise de correlacdo linear simples entre o total de pontos conquistados de
cada time e o respectivo valor da métrica h (4.2) que mostrou uma correlacao linear negativa
(r=-0,296; n=300; valor-p<0,0001; FIGURA 3a). Ao contrario, a andlise de correlacdo linear
simples entre os pontos conquistados de cada time em cada ano e o valor da métrica d (4.1),
ndo apresentou correlacdo significativa (r=0,101; n=300; valor-p=0,081; FIGURA 3b). Assim,
confirmou-se o que era esperado que a vantagem de casa obtida pela nova métrica d nao foi
negativamente correlacionada com os pontos ganhos. Com isso, o resultado suporta que a nova
métrica ndo € inflacionada quando se tem situacdes de poucos pontos, isto €, a métrica nao
¢ inflacionada pela habilidade do time. Vdrios estudos sobre o efeito positivo da casa fazem
uma corre¢do pelos pontos conquistados e tal correcdo nao € recente (CLARKE; NORMAN,
1995; POLLARD; G6MEZ, 2007; POLLARD; SILVA; MEDEIROS, 2008). Assim, ao con-
trario do que acontece com a métrica h sem corre¢do, a métrica d nao foi inflacionada quando
um time fez poucos pontos, ndo sendo mais necessario realizar uma correcao pela habilidade.
Caracterfstica importante para uma métrica para acessar a vantagem de casa baseada em pon-
tos. Ainda, a elimina¢do da inflacdo pode contribuir também com estudos que fazem previsoes

de resultados de jogos de futebol (exemplo: RAMOS; FERNANDES; BATISTA, 2021).
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Figura 3 — (a) O efeito de casa obtido pela métrica h para 300 participacdes em 15 edi¢cdes
(2006 a 2020) do Campeonato Brasileiro (pontos pretos) e todos os valores
possiveis para a métrica h (pontos cinza); (b) O efeito de casa obtida pela nova
métrica d para as 300 participag¢des de 2006 a 2020 do Campeonato Brasileiro
(pontos pretos) e todos os valores possiveis para a métrica d (pontos cinza). (c)
Distribuic@o dos valores de diferenca de pontos relativa simulada obtidas nas
1000000 reamostras para a configuracao de vitdrias, empates e derrotas do Nattico
em 2013. Essa distribui¢do empirica indica quais sdo os valores mais provaveis
para serem encontrados em um novo ensaio, dado o que j4 aconteceu. (d) Numero
de times que tiveram efeito de casa positivo em relagc@o ao total de times que
participou da edicdo do campeonato para as 18 edi¢des de 2003 a 2020. (e) Soma
da métrica da para todos os times que participaram de 2003 a 2020; (f) Soma da
métrica da dividida pelo nimero de times que participaram naquela edi¢ao,
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4.3.2 Inferéncia para participacio de um time em uma tnica edicio da competicao e

representaciao longitudinal

A principal novidade do presente estudo é a possibilidade de obten¢do de uma in-
formacdo sobre o efeito de casa para uma unica participagdo de um time em uma competi-
cdo. Como um exemplo dessa aplicacdo da métrica e do respectivo teste, considerou-se o
time do Naitico em 2013, que fez 12 pontos em casa e 8 pontos como visitante. A dife-
renca de pontos absoluta, da = P. — P, = 12 — 8 = 4, e a diferenca de pontos relativa,
d = (P.— P,) x 100/(n. x v) = (12 — 8) x 100/(19 x 3) = 7,02%. E a partir da dis-
tribuicdo de todos os valores de d obtidos no processo de reamostragem quando os pontos
ganhos foram sorteados entre casa e fora (FIGURA 3c), o intervalo de predi¢do deixando
20% das observagdes nas caudas foi IPr; = —14,035% e I P = 14,035%. Como o va-
lor de d para o Nattico em 2013 foi de 7,02% e estd situado dentro do intervalo de predi-
cao foi de -14,0% e 14,0%, entdo conclui-se que ndo hd evidéncias suficientes para afirmar
que existiu efeito de casa para o Nadtico em 2013. J4 utilizando a métrica h, Nadttico obteve
h = (P.x100)/(P.+P,) = (12)/(12+8) = 60,0%, e hy = 2h—100 = 120,0—100,0 = 20,0%.
Embora que o valor de 20% da métrica hg indicaria a existéncia de vantagem de casa, ndo é
possivel afirmar que exista efeito positivo da casa a partir do teste sobre a métrica d. A dife-
renca encontrada nao foi suficiente para afirmar que existe vantagem de casa para o Nattico
de acordo com o teste considerado no presente estudo. Sendo que o valor de hy = 20% do
presente estudo, € um exemplo de um valor que pode ser considerado inflacionado, pois foi
resultado de apenas uma vitéria e um empate a mais em casa do que como visitante.

Quando a métrica e o teste da métrica do exemplo acima sdo aplicados a todas 370
participacdes geradas pelos 43 times nas 18 temporadas do Campeonato Brasileiro de Futebol,
obtiveram-se 370 valores de efeito de casa. Desses, uma tnica participagdo apresentou efeito
de casa negativo (desvantagem de casa; que foi o time do Vitéria em 2017), 259 apresentaram
efeito de casa positivo (vantagem de casa) e 110 ndo apresentaram efeito de casa a um nivel de
significancia de 20% (FIGURA 2). O ano com mais times com efeito de casa positivo foi 2018
que todos os 20 times participantes apresentaram HA e o ano com menos times com HA foi
2017 com 6 times de um total de 20 participantes (FIGURA 3d). Ja em 2020, que teve todas
as partidas durante a pandemia do coronavirus, 10 times tiveram efeito positivo da casa. Seria
esperado que na edi¢ao de 2020 haveriam os menores valores de vantagem de casa, porém 2017

foi 0 ano com menores valores. Ainda, poderia ser esperado uma reducdo na vantagem de casa



44

ao longo do tempo, como discutido em Leite (2017). Porém, os resultados do presente estudo,
tanto sobre o nimero de times com efeito de casa positivo (FIGURA 3d), quanto a soma da
métrica da (FIGURA 3e) e a soma da métrica da dividida pelo nimero de times (FIGURA
3f), mostraram expressiva variacao da vantagem de casa ao longo do tempo, sem um padrao de
queda quando analisado graficamente.

O efeito de casa se mostrou varidvel entre os clubes (FIGURA 2), informacao coerente
com o apontado pela literatura para o Campeoanto Brasileiro (POLLARD; SILVA; MEDEI-
ROS, 2008) e outras competicdes de outros paises (CLARKE; NORMAN, 1995; GOUMAS,
2017). Ainda, existiu uma expressiva variagdo para um mesmo clube ao longo do tempo, tam-
bém verificado em outro estudo que utilizou saldo de gols para acessar a vantagem de casa ao
invés de pontos no campeonato inglés (CLARKE; NORMAN, 1995). Sendo que esta visuali-
zacdo ao longo do tempo € importante e foi proporcionada pela métrica e pelo teste apresentado
no presente estudo. Por exemplo, o Athlético-PR passou a utilizar gramado sintético na tem-
porada de 2016, ano que apresentou o maior valor observado de efeito positivo de casa para
o time. Sendo que em um estudo realizado em pais europeu, o gramado sintético proporci-
onou maior vantagem de casa (OURS, 2019) e o gramado sintético pode ser uma das causas
para esse valor observado para o Athlético-PR em 2016, fato que merece estudos adicionais.
Como outro exemplo, pode ser citado o time do Internacional que em 2013 ndo utilizou o seu
estadio e ndo apresentou vantagem de casa, mas apresentou vantagem de casa em 2014 e 2015
(FIGURA 2), ap6s a reforma do estadio. Essa deteccdo de variagdo ao longo do tempo € um
passo importante para auxiliar na explicacdo dos principais fatores que afetam a vantagem de
casa, questdo que ainda ndo estd completamente elucidada na literatura. Seria importante que
fosse observada essa variacdo ano a ano para buscar associacdes do que pode explicar o efeito
positivo da casa.

Outro aspecto que pode ser observado € sobre o rebaixamento de times da Série A para
a Série B do campeonato. Dos 43 times que participaram no Campeonato Brasileiro Série A,
38 deles foram rebaixados em algum momento. Na Figura 2, € possivel visualizar quando
um time caiu da Série A para a Série B, que foi quando um ponto ndo foi sucedido por uma
linha. Ainda, em algumas destas participacdes que terminaram com queda para outra divisao,
ha efeito de casa positivo significativo no ano anterior, mas no ano da queda ndo h4 efeito
de casa significativo. Esse padrdo de ndo haver significAncia no ano que caiu, aconteceu em
14 times, como exemplo o Atlético Goianense em 2007, o Atlético-MG em 2005, Avai em

2011, entre outros. Eis duas provaveis explicacdes: (i) se o time estd indo mal na tabela, a
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cobranca da torcida pode passar a ter um efeito negativo sobre o desepenho do time ou; (ii) se
um time cai para a outra divisao € porque fez poucos pontos, € com poucos pontos € mais facil
acontecer a situacdo da informacdo ser insuficiente para o teste acusar que exista um efeito de

casa. Questdo essa que merece estudos adicionais.

4.3.3 Intervalo de confianca para a média populacional de d

Quando ndo € mais realizada uma avaliacdo de cada participacdo de um time, mas
obtem-se uma média amostral D da métrica d de um nimero n de participagdes (TABELA
2), pode-se realizar o ranqueamento dos times de acordo com a vantagem de casa (FIGURA
4). Assim, ranqueando-se pelo intervalo de confianca inferior, os times dos quais se pode es-
perar maiores valores de efeito positivo da casa sdo: Atlético-PR, América-MG e Paysandu
(FIGURA 4; TABELA 2). Os trés times que se espera um efeito menos expressivo sdo: Sao
Caetano, Atlético-GO e Ceard. No estudo de Pollard, Silva e Medeiros (2008) os times com
maior vantagem de casa foram o Paysandu, Athlético-PR e Juventude, semelhante ao encon-
trado no presente estudo. O Paysandu obteve 24,9% no estudo de Pollard, Silva e Medeiros
(2008), e no presente estudo foi 21,8%. Ainda, os 8 primeiros times expostos na Figura 4 t€m o
intervalo de confianga em toda a faixa possivel da métrica d, uma vez que 7 deles participaram

uma unica vez e isso faz com que nio seja possivel a obtencdo de um intervalo de confianga.
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Figura 4 — Intervalo de confianca para o efeito da casa medido pela métrica d para todos os
times que participaram do Campeonato Brasileiro Série A de 2003 a 2020. Em que
o ponto do centro € a média da diferenca de pontos relativa e as barras verticais nas
extremidades representam os limites do intervalo de confianga para a média
populacional com 95% de probabilidade de conter um novo valor de vantagem de
casa em uma nova participacao de um time.
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Tabela 2 — Numero de participagdes de cada time (m), média amostral da métrica da ou 47
diferenca de pontos absoluta (D A), desvio padrdo da métrica da (S5 ,), intervalo
de confianca para a média populacional de da (IC[£;95%]), média amostral da
métrica d ou diferenca de pontos relativa (D), desvio padrido da métrica d, (Sp),
intervalo de confianca para a média populacional de d (IC[0;95%]), valores obtidos
pela métrica h e nimero de vezes que um time apresentou efeito positivo da casa
(m4). Sao dados de vantagem de casa para todas as participacdes dos 43 clubes
nas 18 edicdes do Campeonato Brasileiro de Futebol Série A.

Time m DA Sy IC[£;95%] D Sqs  IC[0;95%] H m,
América-MG 3 20,3 1,5 16)5;24,1 357 27 29; 42,3 79,6 3
América-RN 1 1 1,8 52,9 0

Athlético-PR 17 214 84 17; 25,7 36,3 14,1 29; 43,5 69,3 15
Atlético-GO 5 64 59 -09;13,7 11,2 103 -1,6; 24,1 57,6 2
Atlético-MG 17 15,8 93 11; 20,5 27,1 16,2  18,7;354 63,8 12

Avai 6 11,3 6,9 4; 18,6 19,9 12,2 7,1; 32,7 64 3
Bahia 9 139 99 6,3; 21,5 23,3 15,3 11,6; 35 65 4
Botafogo 16 14 6,5 10,5;17,5 24 10,9 18,2; 29,8 64 10
Bragantino 1 17 29.8 66 1
Brasiliense 1 8 12,7 59,5
Ceara 5 146 9,6 2,7;26,5 25,6 16,8 4,8;46,4 67,2
Chapecoense 6 13 9,1 3,4;22,6 22,8 16 6; 39,6 64,3
Corinthians 17 143 6,3 11; 17,6 245 11,2 18,8; 30,3 62,3 1
Coritiba 13 18 7 13,7;223 305 12,6 23; 38,1 68 1
Cricidma 4 22 9,1 7,5; 36,5 34,2 11,6 15,7; 52,7 73,8
Cruzeiro 17 13,6 17,1 10; 17,3 23,2 12,1 17; 29,4 619 1
CSA 1 14 24,6 71,9

Figueirense 11 14,4 8,3 8,8;19,9 23,6 12,6 15,1; 32 64,9
Flamengo 18 13,8 6 108;168 233 93 18,7; 27,9 61,7
Fluminense 18 11,8 74 8,2; 15,5 199 11,5 14,2; 25,6 61,4

—_—

0
4
3
0
0
3
2
1
6
3
9
Fortaleza 5 17,2 9,1 5,9; 28,5 27,9 14,1 10,4; 45,5 67,6 4
Goias 13 165 74 12; 21 27,5 11 20,9; 34,1 65,6 9
Grémio 17 18,1 6,9 14,6;21,7 31 12,1 24.8; 37,3 65,7 15
Gré.-Barueri 2 17 11,3 -84,6;118,6 29,8 19,8 -148,5;208,2 70 1
Guarani 3 257 8,3 5; 46,4 39,5 11,6 10,7; 68,4 76,4 3
Internacional 17 17,9 8,5 13,6;22,3 30,4 142 23,1; 37,7 65 13
Ipatinga 1 25 43,9 85,7 1
Joinville 1 19 33,3 80,6 1
Juventude 5 20,6 10,6 7.4;338 33,5 18,1 11,1; 56 71 4
Nattico 5 18 11,3 3,9; 32,1 31,6 19,9 6,9; 56,3 71,1 4
Palmeiras 16 14 6,1 108;172 24,3 10,5 18,7; 29,9 62,3 11
Parana 6 183 47 134,233 294 6 23,1; 35,7 69,6 6
Paysandu 3 29,3 6 144,443 436 7,1 25,9;61,2 78,5 3
Ponte Preta 9 16,1 7,1 10,7;21,6 27,2 12,9 17,3; 37,1 67,1 5
Portuguesa 3 19,7 6,5 3,5;35,8 345 114 6,1; 62,9 73,2 3
Santa Cruz 2 15,5 0,7 9,1;21,9 272 1,2 16; 38,3 76,4 2
Santo André 1 17 29.8 70,7 1
Santos 18 17,8 7,1 14,3;214 30,6 12,6 24.3; 36,8 649 16
Sdo Caetano 4 155 114 -2,6;33,6 234 16,1 -2,2: 49,1 62,8 3
Sédo Paulo 18 14,1 7,3 104;17,7 23,9 11,9 17,9; 29,8 60,9 10
Sport 10 19,2 6,6 14,5;23,9 33,7 11,5 25,4; 41,9 70,7 8
Vasco 15 129 7,9 8,5;17,2 21,5 12,7 14,5; 28,6 62,9 8
Vitéria 10 16 134 6,4; 25,6 26,4 21,9 10,7; 42,1 66,6 7

Fonte: Proprios autores.
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4.4 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho trouxe a proposta de uma métrica, isto €, uma funcao de varidveis aleato-
rias para se obter o efeito de casa considerando alguns aspectos, sendo que o principal aspecto
€ o nao inflacionamento da métrica quando um time ganha poucos pontos. A métrica exprime
o resultado como uma percentagem em relacio ao total de pontos conquistados possiveis de
serem conquistados, o que permite comparar diferentes competi¢des de pontos corridos ou até
diferentes esportes que atribuem pontuacgd@o por vitdria e por empates (quando existirem empa-
tes).

O presente estudo também utilizou um teste, que na forma como foi aplicado levou
em consideracdo se os pontos foram obtidos em empates ou vitérias. Sendo que o teste per-
mite verificar se é possivel afirmar que hé efeito de casa quando existe efeito de casa positivo
(vantagem de casa), efeito de casa negativo da casa (desvantagem de casa) ou se ndo ha evidén-
cias suficientes para afirmar que exista efeito de casa. Um resultado principal é que existiu o
efeito positivo da casa (vantagem de casa) em 70% das participa¢des dos times na competicao,
sendo que a desvantagem de casa aconteceu apenas uma Unica vez. Ainda, a métrica e o teste
permitiram observar que hd expressiva variacdo na vantagem de casa de um time ao longo do
tempo.

Estudos futuros poderiam obter valores de vantagem de casa para cada time e com
um maior nivel de detalhamento, como por exemplo filtrar os ruidos promovidos pelas perdas
judiciais de mando de campo, vendas de mando de campo, entre outros. Ou ainda, estabelecer
metodologias para mitigar o efeito desses ruidos na obtencao do valor da vantagem de casa
por time. Também seria interessante responder qual métrica consegue predizer melhor valores
futuros de vantagem de casa. E ainda, poderia ser investigado quais fatores afetam a vantagem
de casa utilizando a presente métrica d, que nao € inflacionada como a métrica h, especialmente
no sentido de investigar o que pode estar associado a variacao observada para cada clube em

cada participacdo na competi¢ao.
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APENDICE A — Algoritmo para calcular D, DA Limites de predicio superior e inferior

Coédigo para utilizacdo no Software R. O c6digo retorna o limite superior e o limite
interior do intervalo de predi¢do para uma dada configuracdo que aconteceu para um time e
também retorna a métrica diferenca de pontos relativa (d) e a diferenca de pontos absoluta (da)
observada para o time em um dado ano. O nimero recomendado de reamostras ¢ de 1.000.000.

A fungdo teste_reamostragem(-) tem as seguintes entradas: vc é o nimero de
vitdrias em casa; ec € o nimero de empates em casa; dc € o nimero de derrotas em casa; vv é o
nimero de vitérias como visitante; ev € o nimero de empates como visitante, dv € o nimero de
derrotas como visitante, n_simu € o nimero de reamostras obtidas, percentil_bilateral
¢ a propor¢ao (em numero decimal) de observacdes que ficaram nas duas caudas somadas e
recomenda-se utilizar 0,20; pto_v sdo os pontos por vitdria €; pto_e sd3o 0os pontos por

empate.

#Metrica e teste
teste_reamostragem<-function(vc, ec, dc, vv, ev, dv, n_simu,
percentil_bilateral, pto_v, pto_e)
{
pl<-vctec+dc ; p2<-pl+l; p3<-plx2
conjunto_c<-c(rep(3,vc),rep(l,ec), rep(0,dc))
conjunto_v<-c(rep(3,vv),rep(l,ev), rep(0,dv))
conjunto<-c (conjunto_c, conjunto_v)
reamostras<-matrix (0,n_simu, 1)
for(i in 1l:n_simu) {
cr<-sample (conjunto)
reamostras([i]<—((sum(cr[l:pl])-sum(cr[p2:p3]))*100)/ ((p3/2)*pto_v)
}

ip_linf<-sort (reamostras) [ (percentil_bilateral/2) *n_simu]



ip_lsup<-sort (reamostras) [ (1-percentil_bilateral/2) *n_simu]
da<-vcx*pto_v+tec*pto_e - vv*pto_v — evxpto_e

d<- (da=*100)/ ((vct+ec+dc) xpto_v)

return (list (limite_inferior_predicao = ip_linf,
limite_superior_predicao = ip_lsup,
diferenca_pontos_relativa=d, diferenca_pontos_absoluta=da))

}

#Exemplo para o Nautico em 2013

teste_reamostragem(vc=3, ec=3, dc=13, vv=2, ev=2, dv=15, n_simu
=1000000,

percentil_bilateral=0.2, pto_v=3, pto_e=1)

#Resultados
#$limite_inferior_predicao
#[1] -14.03509

#
#S$1limite_superior_predicao
#[1] 14.03509

#
#Sdiferenca_pontos_relativa
#[1] 7.017544

#
#8diferenca_pontos_absoluta
#11] 4
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5 MODELAGEM PROBABILISTICA E INFERENCIA DO EFEITO DE CASA EM
PARTIDAS ESPORTIVAS

Giovani Festa Paludo®

Eric Batista Ferreiral

Resumo

Uma vez que foi proposta uma nova métrica para medir o efeito de casa em esportes, faz-se ne-
cessario conhecer sua distribui¢do para realizacao de inferéncias. O objetivo do presente estudo
foi estudar a distribui¢do da varidvel aleatéria (v.a.) D, denominada como diferenca relativa de
pontos e detalhada no Capitulo anterior. A v.a. D é composta pela combinacao linear de outras
4 v.a.. Sendo que foi assumido que o problema surge de duas multinomiais independentes,
e dada as defini¢des foram obtidas médias e variancias. Com isso, foram desenvolvidas duas
aproximacodes, uma aproximagao pela distribui¢do normal e outra pela binomial. E em seguida
foi feito um estudo de simulacdo para avaliacdao de qual aproximacao poderia ser utilizada, em
seguida foram apresentadas aplicac¢des utilizando a distribui¢do de D. Os dados simulados de
D, tanto partindo de vetores hipotéticos quanto observados no Campeonato Brasileiro, aderi-
ram bem a aproximag¢do binomial em apenas algumas situagdes especificas. Na grande maioria
das situacdes analisadas, os dados tiveram expressiva aderéncia a normal, sendo que essa foi
a distribuicdo utilizada. As aplicagdes utilizando a distribuicio mostraram diferentes possi-
bilidades de utilizacdo para inferéncias, uma delas inclusive quando ha dados com diferentes
nimeros de partidas em casa e fora. Foi possivel obter uma representagdo satisfatéria que pode
ser utilizada para inferéncias acerca de D.

Palavras-chave: Estudo de simulacdo, varidveis aleatdrias, diferenca relativa de pontos (D).

5.1 INTRODUCAO

Esportes profissionais sdo também importantes atividades de entretenimento a nivel
global, sendo que geram um grande nimero de empregos, e por isso sdo estudados sob véarios
aspectos. Uma questdo que € estudada a bastante tempo, mas que ndo completamente elucidada
€ a vantagem que um time possui quando estd jogando na sua casa (chamada frequentemente de
vantagem de casa ou HA). Sendo que o estudo do efeito da casa em esportes é de interesse de
vdrias dreas, desde a educacdo fisica (DAWSON; MASSEY; DOWNWARD, 2020), psicologia
e medicina do esporte (NEVILL; HOLDER, 1999; MCCARRICK et al., 2021), pesquisa ope-
racional (GOLLER; KRUMER, 2020), estatistica (BENZ; LOPEZ, 2021), economia (OURS,
2019; HEGARTY, 2021), riscos do mercado de apostas (MAREK; VAVRA, 2020), entre ou-

tras. Ainda, a HA pode ser encontrada em varios esportes. No futebol, a vantagem de casa

Shttp://lattes.cnpq.br/8897773821703545. Universidade Federal de Alfenas, gfpaludo @ gmail.com.
Thttp://lattes.cnpq.br/9965398009651936. Universidade Federal de Alfenas, eric.ferreira@unifal-mg.edu.br
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pode ser obtida de duas maneiras principais: utilizando-se pontos ou; saldo de gols. Como as
principais competi¢des de futebol tem por objetivo a conquista de pontos, isso faz com que
estudar a vantagem de casa por pontos seja bastante importante.

Um time habilidoso tende a ter um desempenho melhor tanto quando joga em casa
quanto quando joga fora de casa, por isso que quando se estuda a vantagem de casa por pontos,
frequentemente € necessaria a utilizacao de uma corre¢do pela habilidade do time (POLLARD:;
SILVA; MEDEIRQOS, 2008). Porém, foi desenvolvido uma métrica para medir a vantagem de
casa, que ndo ¢ inflacionada ou ndo sofre efeitos diretamente relacionados a habilidade do time
(PALUDO; FIGUEIREDO; FERREIRA, submetido). Tal métrica foi denominada de D, sendo
que ela também € uma varidvel aleatéria (v.a.) que ainda nao possui estudos em relagdo a sua
distribuicdo e inferéncia estatistica. Por isso, o objetivo do presente estudo foi de obter: (i) a
distribui¢do da v.a. D; (ii) os estimadores dos parametros da distribui¢do de D; (iii) testes para

os parametros da distribui¢do de D e; (iv) ilustrar com dados reais os resultados obtidos.

5.2 MATERIAL E METODOS

Serdo abordados e descritos conceitos iniciais € o inicio do desenvolvimento das aproxi-
macoes, a metodologia utilizada para comparacdo das aproximagdes e a descricdo de métodos

utilizados nas cinco aplicacoes.

5.2.1 Variavel aleatdria D e sua respectiva distribuicao de probabilidade

Paludo, Figueiredo e Ferreira (submetido) definiram uma métrica d para obtencdo da

vantagem de casa, que a partir de entdo serd denominada de varidvel aleatéria D:

Definicao (diferenca de pontos relativa): A diferenca de pontos relativa D é a razdo entre a
diferenca de pontos (diferenca entre casa e fora) e o total de pontos que o time concorre ao

Jjogar tais partidas, isto é,

Y-y

D ;
Cy X N

S.D

em que Y, e Yy representam a soma de pontos conquistados pelo time em casa e fora de casa,
respectivamente, c, refere-se ao niimero de pontos atribuidos a cada vitoria e n. é o niimero

total de partidas em casa.
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Quando um time conquista todos os pontos em casa € nenhum ponto fora de casa, o
valor que a diferenca de pontos assume é d = 1,0, enquanto que, quando um time conquista
todos os pontos fora de casa e nenhum em casa, d = —1,0.

Para encontrarmos a distribui¢do de D, necessitaremos de algumas defini¢des prévias.
Inicialmente definiremos o vetor X. Seja X o vetor aleatdrio tri-dimensional composto pelas
variaveis niimero de vitorias (X,), niimero empates (X.) e niimero de derrotas (X;), que um

dado time obtém ao final de um campeonato, ou seja,
X' =(X,, X.,X,). (5.2)

Para essas varidveis aleatorias hé a restricao de que o nimero de partidas n, do referido
campeonato, obedece a:

n=X,+ X+ Xy (5.3)

Contudo, estamos interessados em modelar campeonatos que, especificamente, alocam
metade das partidas de um time em sua casa e a outra metade fora de casa, onde ele € visitante,

isto &,

Ne=mny,

n=mn.+ny=2n,,

em que n. € o nimero total de partidas em casa e n; o niimero total de partidas fora.
Quando consideramos que as vitdrias, empates e derrotas podem acontecer em casa (c)

ou fora de casa (f), temos a seguinte parti¢ao

Xv - ch + va ch va
X = X = Xec+Xef = Xee + Xef = XC+Xf (5.4)
X = Xgo + Xy Xde Xy

Assumimos que hd independéncia entre os vetores X. e X, ou seja, a abordagem
escolhida para representar a situa¢do assume que os resultados em casa e fora de casa sdo
independentes.

Analogamente a (5.3), existe uma restricao para as varidveis aleatdrias pertencentes aos

vetores X, e Xy, que diz que a soma do nimero de vitdrias, empates e derrotas em casa € igual
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ao numero total de partidas feitas em casa (0 mesmo ocorre para fora de casa). Assim temos,

Ne = ch + Xec + Xdca

ny = va + Xef + de.

E razodvel assumir que, devido a natureza do problema, X. e X seguem uma distri-

bui¢do multinomial com os seguintes parametros e denotada por:

Xc ~ MUZti(nmpvcypecapdc)a (55)

Xf ~ Mu“i(nfapvfapeﬂpdf)a (5.6)

em que p,. € a probabilidade de vitéria em casa, p.. a probabilidade de empate em casa, py.
a probabilidade de derrota em casa, p, s, pes € pqs S0, respectivamente, as probabilidades de
vitdria, empate e derrota fora de casa.

Observe ainda que, dadas as probabilidades de vitéria e empate, a probabilidade de
derrota fica automaticamente determinada. Entdo, decorre que pge = 1 — pye — Dec € Pap =
L — pof = Dey-

Como X, e X sdo multinomiais, temos as seguintes propriedades, para i = {c,f} e

J= {U,e,d} ¢ {Za]} # {7;/>j/}

E[Xij] = nipij, 5.7
Var[Xi;] = nipi; (1 — pij), (5.8)
Cov[Xij,Xinyr] = —nipijpirjr- 5.9

Outra propriedade advinda da distribuicao multinomial é que, marginalmente, os nime-
ros de vitérias e empates' (dentro e fora de casa) seguem distribui¢des binomiais dependentes.

Isto €, para os jogos em casa temos que**

ch ~ Bin(”capvc)a (510)

Xee ~ Bin(ne — Tye,Pec)- (5.11)

Com base nisso, considere a varidvel aleatéria niimero de pontos ganhos (Y'), definida

'Dados os nimeros de vitérias e empates, o nimero de derrotas estd automaticamente determinado.
**O mesmo para fora de casa.
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como uma combinagdo linear do nimero de vitdrias e empates, ponderados pelos nimeros de

pontos atribuidos a cada vitéria (c,) e a cada empate (c.):

}/c - chvc + CeXem (512)

Y} = coXof + CeXof. (5.13)

Assim, aplicando as propriedades de esperanga, temos que as respectivas esperancas de

Y. e Yy sdo:

E[Y.] = cyne (pvc + %pec> : (5.14)
Co

Ce
E[Yy] = cyng <pvf + C_pef> : (5.15)

Considere a seguinte reparametrizacao:

Ce
(e = Pue + C_p€C7 (516)

Ce
af = pof + o Per: (5.17)
A partir disso, temos que (5.14) e (5.15) podem ser reescritos como:

E[Y.] = ¢yncae, (5.18)

E[Yf] = CyNyay. (519)

Além disso, utilizando (5.8), (5.9), (5.12) e (5.13), temos que as variancias de Y, e Y}
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Sao

Var[Y, = Var(c,Xye + ceXec]
= AVar[X,e] + Var[Xee] + 2¢,c.Cov[X e, Xee]
= C?;ncpvc(l - pvc) + ancpec(l - pec> - 2Cvcencpvcpec

c:
= NcCy |:Cvpvc(]— - pvc) + C_pec(]- - pec) - 2Cepvcpec:| (520)

c
V(I’I“[Yf] =MNyfCy |:Cvpvf(1 - pvf) + C_pef(l - pef) - 2Cepvfpef:| (521)

Note que a distribuicdo de probabilidade de Y. e Y} ndo € exatamente Binomial, de-
vido a dependéncia entre as varidveis X . Isso pode ser visto pela prépria defini¢do de varidvel
aleatéria Binomial. Como uma Binomial € definida como a soma de varidveis Bernoulli inde-
pendentes, ao somar duas varidveis Binomiais dependentes, gera-se uma sequéncia de varidveis
Bernoulli que ndo sdo mais independentes.

As distribui¢Oes exatas de Y, e Y sdo complexas de se obter e ndo equivalem a alguma
distribui¢do conhecida (ver Vellaisamy e Punnen (2001) e Butler e Stephens (2017)), sendo que
ndo serdo abordadas nesse trabalho. No entanto, alternativamente, utilizaremos duas aproxi-
magcoes para descrever essas distribui¢des: a primeira aproximacgao € dada por uma distribui¢ao

binomial e a segunda por uma distribui¢cdo normal.

5.2.2 Estudo de simulaciao

Para avaliar a adequabilidade dos dados as distribui¢cdes apresentadas, realizou-se um
estudo de simulagdo onde foram utilizados vetores p. = (Puc,Pec; Pdc) € Py = (Puf:Pef, Pdf )
hipotéticos e observados (TABELA 3 e 4). Os vetores hipotéticos foram escolhidos de maneira
que pudessem ser comparadas diferentes situagdes que estdo descritas na Tabela 3, como por
exemplo vetores p. = Py, Pue > Puf, entre outros. No total foram 18 combinagdes de vetores p,.
e p,, hipotéticos. Ja os vetores observados foram obtidos do Campeonato Brasileiro de Futebol,
sendo que foram construidos dois resultados. O primeiro resultado foi com base na selecio de

10 combinagdes de vetores de 10 participagcdes de times de maneira que diferentes situagoes
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que aconteceram no Campeonato Brasileiro fossem representadas (considerando-se as edi¢coes
de 2006 a 2021). Desses 10, 5 foram escolhidos de maneira que fossem incluidas diferentes
combinacdes de em casa e os outros 5 para incluir diferentes situacdes fora de casa. E por sua
vez, o segundo resultado consistiu na utiliza¢ao de todos os pardmetros observados entre 2006
e 2019 no Campeonato Brasileiro. Isto é, foram simuladas 278" combinacdes de vetores e as
linhas foram sobrepostas num gréfico.

Cabe ressaltar que o vetor de probabilidade de uma participacao foi obtido com base na
divisdo dos nimeros de vitdrias, empates e derrotas pelo nimero de partidas disputadas. Isto &,

se um time ganhou 10 partidas em 19 que disputou em casa, ficaria com um p = 0,526.

Tabela 3 — Vetores p. e py hipotéticos utilizados nas simulac¢des avaliacdo das duas
aproximagdes. Note que * foi o inico caso no presente Capitulo que utilizou uma
informacao da edi¢do de 2021 do Campeonato Brasileiro.

Niimero Descri¢io p; p;

1 Vetores p. e py iguais  (0,15; 0,15;0,7)  (0,15; 0,15;0,7)
2 Vetores p. e py iguais  (0,33; 0,33; 0,34) (0,33;0,33;0,34)
3 Vetores p. e py iguais  (0,5; 0,5; 0) (0,5;0,5;0)

4 Vetores p. e py iguais  (0,5; 0,3; 0,2) (0,5;0,3;0,2)

5 Vetores p. e py iguais  (0,6; 0,1; 0,3) (0,6;0,1; 0,3)

6 Vetores p. e py iguais  (0,8; 0,1; 0,1) (0,8;0,1;0,1)

7 Vetores p. e py iguais  (0,2; 0,7; 0,1) (0,2;0,7;0,1)

8 mais pontos em casa  (0,5; 0,3; 0,2) (0,4;0,4,0,2)

9 DPve > Doy (0,8;0,1; 0,1) (0,5;0,1;0,4)

10 mais pontos em casa  (0,8; 0,1; 0,1) (0,33; 0,33; 0,34)
11 DPve > Dof (0,8; 0,1; 0,1) (0,1; 0,1; 0,8)

12 mais pontos em casa  (0,2; 0,7; 0,1) (0,1;0,8;0,1)

13 Poc < Pof €Dec < pey (0,3;0,1;0,8) (0,5;0,3; 0,2)

14 Pve < Duf € Pec < Pey  (0,3;0,3;0,4) (0,5;0,5; 0)

15 Dve < Dof (0,33; 0,33; 0,34) (0,7;0,2;0,1)

16 Poe < Doy (0,5;0,3; 0,2) (0,8; 0,2; 0)

17 Pec < Def (0,2;0,3; 0,5) (0,2; 0,6; 0,2)

18 Pec < Pef (0,2;0,3; 0,2) (0,25 0,8; 0)

Fonte: Préprios autores.

"Foram 280 participacdes em 14 anos, porém, 2 participacdes nio puderam ser utilizadas.



Tabela 4 — Vetores p. e py com dados observados no Campeonato Brasileiro de Futebol e
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utilizados nas simulacdes para avaliacao das duas aproximacdes. Note que * foi o
unico caso no presente Capitulo que utilizou uma informagao da edicdo de 2021 do
Campeonato Brasileiro.

Nuimero Descricao

p.

P;

1 Atlético-GO em 2012 (5/19; 3/19; 11/19)  (2/19; 6/19; 11/19)
2 Bahia em 2012 (5/19;9/19; 5/19)  (6/19; 5/19; 8/19)
3 Goids em 2006 (9/19; 5/19; 5/19)  (6/19; 5/19; 8/19)
4 Cruzeiro em 2006 (10/19; 8/19; 1/19) (4/19; 3/19; 12/19)
5 Internacional em 2015  (14/19; 3/19; 2/19) (3/19; 6/19; 10/19)
6 Ceard em 2019 (8/19; 6/19; 5/19)  (2/19; 3/19; 14/19)
7 Cruzeiro em 2019 (5/19; 8/19; 6/19)  (2/19; 7/19; 10/19)
8 Fluminense em 2016  (8/19; 6/19; 5/19)  (5/19; 5/19; 9/19)
9 Sao Paulo em 2006 (14/19; 4/19; 1/19)  (8/19; 8/19; 3/19)
10 Palmeiras em 2021* (11/19; 3/19; 5/19)  (9/19; 3/19; 7/19)

Fonte: Préprios autores.

A partir de cada combinacgdo dos dois vetores de probabilidade foram calculadas a mé-
dia, variancia populacional (0%). Para a aproximacdo da distribui¢do de D pela binomial,
obtiveram-se os pardmetros n e p, também a partir dos vetores de probabilidade p, e p;.

Em seguida, a partir do uso do Software R, gerou-se uma amostra de dados de tamanho
varidvel de s = 10,20, ...,300 observacdes a partir da fun¢do rmultinom (). Para cada
tamanho de amostra foram realizadas 1000 iteragdes**. Sendo que a cada iteragiio era gerada
uma nova amostra de tamanho s a partir da fun¢do rmultinom (). As funcOes utilizadas e
um script em linguagem R utilizado foi incluido como apéndice ao final desse Capitulo.

Para verificar se a cada iteragdo de um tamanho amostral s ou de uma situacdo (nas 28
situacOes descritas na Tabela 3 e 4), os dados se ajustavam a cada uma das 2 aproximacoes, foi
utilizado o teste de aderéncia de qui-quadrado (x?), ambos com um nivel de significincia de
5%. Em ambos os casos, testou-se as seguintes hipoteses:

. se os dados podiam ser considerados provenientes da distribui¢do em questdo e;

. se os dados ndo podiam ser considerados como provenientes da distribuicdo em
questdo.

Se a amostra gerada na iteracdo j de tamanho s, seguia a distribuicdo aproximada tes-

tada, registrou-se o valor 1, caso contrario, 0. Em seguida, somou-se a quantidade de iteracoes

#Exceto no grifico com as 278 curvas, que foi construido com 300 simulagdes e s = 20, 40, ..., 300.
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que 7% nao foi rejeitada e dividiu-se pelo total de iterag¢des, e assim, foi obtido a varidvel que
aqui foi chamada de "aderéncia". Onde 100% de aderéncia representava que em todas iteracoes
os dados aderiram a distribuicdo testada e 0% representava que em nenhuma iteracio os dados

aderiram a distribuicdo testada.

5.2.3 Aplicacoes

Utilizando dados de campeonatos de futebol, 5 aplicacdes serdo apresentadas. A saber:
a comparacgdo entre dois times que participaram de um mesmo campeonato; comparacao de
multiplos times; intervalo de confiancga para a média populacional de D; aplicagdo de D para
comparacao de ligas e; exemplo para obtencdo da média amostral de D para campeonatos nao

balanceados.

Dados utilizados

As aplicagdes tiveram como ideia central representar diferentes possibilidades de uso
da distribui¢do de D, e portanto os dados utilizados variaram entre as aplicacdes. As aplicacoes
1 e 2 se basearam em dados do Campeonato Brasileiro que foram obtidos através do website
<www.soccerway.com> que ja foi utilizado nos estudos de Pollard, Silva e Medeiros (2008)
e Silva et al. (2018). Ressalta-se que no presente Capitulo foram utilizados dados de 2006 a
2019, diferente do Capitulo anterior.

Ja nas aplicacdes 3 e 4, além dos dados da Série A do Brasil, também foram utilizados
dados da Série A do Brasil, La Liga da Espanha, Premier League da Inglaterra e da Serie A da
Italia. Sendo que os dados das ligas da Espanha, Itdlia e Inglaterra foram obtidos através do
pacote do Software R engsoccerdata (CURLEY, 2020). E por ultimo, na aplicagdo 5 foi
utilizado os resultados de um time ao final do liga nacional da Argentina de 2018/2019. Em
todas as aplicagdes, os dados obtidos foram: o nome do time, o nimero de vitérias, empates e

derrotas em casa e fora de casa.

Etapas para realizacao do teste de hipoteses das aplicacoes 1,2 e 3

Nas aplicagdes 1, 2 e 3 foi utilizado o seguinte procedimento para realizacio do teste de
hipéteses. Considere Dy ~ N(u1,0%) e Dy ~ N(us, 05) como sendo a v.a. D aplicada a duas
populacdes (1 e 2), isto €, D, representa a diferenca de pontos obtida por um time (populacao

1) em todas as edi¢des da competicdo e D, representa a diferenca de pontos obtida por outro
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time (populagdo 2) em todas as edi¢des da competi¢ao sob consideracdo. Queremos testar se a

média de D € igual para as duas populagdes, isto €, realizaremos o seguinte teste de hipoteses:

H t 1 = e
T 1 F o

O procedimento para a realizacdo do teste de hipdteses acima envolveu as seguintes

etapas:
1. Obtencdo das médias amostrais (D) e o desvio padrdo amostral (5?);

2. Aplicacdo do teste F para verificar se as varidncias sdo homogéneas, que segundo Bolfa-
rine e Sandoval (2001), a estatistica do teste F para comparacao de variancias pode ser

escrita como:
(ng —1)S3/(ny — 1)

F= ~ Fy, ni1—1;
(n1 —1)S/(n1 — 1) bm

(5.22)
3. Se as variancias sdo homogéneas

(a) aplica-se o teste ¢ para variancias homogéneas, dado por (ZAR, 2010),
Dy — D,

2 2

% 4 5

ni U]

~ tn1+n2—2

onde,
G SQi+ 53
p (n1—1)+(n2—1)

(b) se as variancias sdo heterogéneas, utilizar a estatistica (ZAR, 2010):

D, — D,
V55, T 55,

onde, Sl%l é a variancia amostral da média D, e S]%Q ¢ a variancia amostral da média

Ds. A variancia amostral da média é dada por 8%1 = 52 /n;. Ainda, para utilizagdo

da distribui¢do t, os graus de liberdade podem ser aproximados a partir de (ZAR,

2010):
) (S5
9= (5-23)

ny—1 na—1
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onde gl’ sdo os graus de liberdade aproximados.

4. Realizar a decisdo e conclusdo sobre o resultado do teste de hipoteses.
Aplicacoes 4 e 5: Intervalo de confianca e estimacao da média para dados de campeonatos
nao balanceados

Para a construcio de estimativas intervalares para os times, foi utilizada a distribuigdo t
e um nivel de confianca de 95%.

Ja para a obtenc¢do da média de D para um campeonato que o nimero de partidas em
casa e fora sdo diferentes, inicialmente deve-se obter as estimativas para os vetores de proba-
bilidade p,. e p;. Para a obtencdo das estimativas, utilizam-se as frequéncias relativas, isto €,

p = N/n. De posse das estimativas dos vetores p, € p;, calcula-se:

Ce
Qe = Pye + —Pec
Cy

Ce
af = Pof + C_pef-
v

Desta maneira, pode-se obter uma média amostral de d, isto €, D com base na diferenca

entre a. € ay, isto €,

d=a.— ay

Com isso obtém-se D para um time quando o campeonato é desbalanceado.

5.3 RESULTADOS E DISCUSSAO
5.3.1 Resultados metodolégicos

Aproximacao Binomial para Y

Uma primeira aproximacao possivel € feita pela propria Binomial. Note, porém, que
devido a dependéncia entre as vitdrias e empates num dado local, as variancias (5.20) e (5.21)

ndo se comportam como “npqg”. Por exemplo, para dentro de casa, a varidncia tipicamente
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binomial € diferente da variancia apresentada pela varidvel Y.:

NcCy [Cvpvc(l - pvc) + Cg/cvpec(l - pec) - 2Cepvcpec] % nccvac(l - ac)-

Vamos assumir as esperancas exatas — dadas em (5.18) e (5.19) — e variancias apro-

ximadas, para garantir a exigéncia
Var[-] = E[](1 — p) (5.24)
da Binomial seja atendida. Para isso, escrevermos a aproximagao:

Var[Y.] = necpac(l — a,) (5.25)

Var[Yy] = nsc,ap(1 —ay). (5.26)

Agora, precisamos estabelecer o nimero maximo de sucessos para as varidveis Y. No-
tamos que os pontos ganhos provém de duas fontes: vitorias e empates. No entanto esses
pontos ganhos sdo ponderados por ¢, € ¢, respectivamente. Sendo assim, o valor méximo de
sucessos da varidvel Y, € c,n. (e, analogamente, para Y; € c,ny).

A probabilidade de sucesso de uma Binomial que descreve aproximadamente o compor-
tamento de Y. deve se compor pela probabilidade de vencer mais a probabilidade de empatar,
ponderada pelo incremento percentual que essa segunda probabilidade traz. Sendo assim, te-

mos que,

Y. ~ Bin (¢cyne, a.) (5.27)

Y <~ Bin (cyny, ay). (5.28)

Aproximacao Normal para Y

Uma segunda aproximagdo que se pode considerar é a aproximagdo Normal. Como
é usual, varidveis binomiais sdo aproximadas por normais com média ;1 = np e 02 = npq.

No nosso contexto, podemos seguir um de dois caminhos. No primeiro, utilizamos esperancas
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exatas - (5.18) e (5.19) - e varidncias aproximadas - (5.25) e (5.26). Sendo assim, temos que:

Yo ~ N (necyae, necyac(l —ae)) (5.29)

Y; A~ N (ngepap, necyar(l—ay)). (5.30)

E no segundo, utilizamos esperancgas exatas - (5.18) e (5.19) - e variancias exatas -

(5.20) e (5.21). Sendo assim, temos que:

2
ch ~ N (nccvam NeCy |:Cvpvc(1 - pvo) + C_epec(l - pec) - 2Cepvcpec:|> (531)
Co
. c
Yf ~ N (nfcvafa NyfCy |:Cvpvf(1 _pvf) + C_pef(l _pef) - 2Cepvfpef:|) . (532)

Aproximacao Binomial para D

Finalmente, considere D a varidvel que denota a diferencga entre pontos ganhos em casa

e fora de casa, relativa ao total de pontos distribuidos no campeonato

Y. -Y,
D=-"~-1 (5.33)
C’U’rI/C
Assim, a varidvel aleatéria D tem esperancga
Y.-Y,
mm:E[ q (5.34)
CoNee
1
= EY.| — E|Y,
— (B[¥] — BIY;)
1
T (B[ Xove] + ceE[Xee] — o E[Xof] — ccE[Xcs])

1
= (Cvncpvc + CeNePec — CoNfPuf — Cenfpef>
CyTle
Ne =Ny 1
- (Cvncpvc + CeNePec — CollePof — Cencpef)
CoTle

Ce Ce

= Pvc T —Pec — Pof — —Def
Cy Cy

= Q. — af.

(5.35)
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E a variancia de D fica

0% = Var[D]
=Var Ye - Yf}
CyTe
 Var[YJ + Var [Yy] - 20onf¥77]
N (come)?
~ Var[e,Xoe + ceXee) + Var [, X5 + ce Xeg]
- (come)?
2Var[Xye + EVar[Xee] + 2C00[X e, Xeo] + 2V ar|[ X, ] + 2Var[Xes] + 2Cov[ X, 1, Xef]
E (cone)?
_ Enepue(l = Poe) + Enebec(l — Pec) + Enepos(1 = Do) + Enepes(l — pey)
(come)?
1 c; 2
:cmﬁCw“u_p“**gﬂﬁl—%J+fwwﬂ—pw%+amﬂl—mﬁ . (5.36)

Ressalta-se que a C'ov[X,.,X..| € 0, pois assumiu-se que as varidveis Y, e Y,, sdo inde-
pendentes, dado que a abordagem inicial utilizada para representar o modelo foi a abordagem
“b”, descrita no final do Capitulo 3.

Assim, para D, as mesmas aproximagdes (Binomial e Normais) podem ser estabeleci-
das.

Primeiramente, a aproximag¢ao Binomial é construida utilizando-se a esperanca exata e
a variancia aproximada de maneira andloga. Reconhecemos que o nimero de ensaios (nimero
méximo de sucessos) € c,n, utilizamos a esperanca exata (5.35) e aproximamos a variancia
(5.36), de tal forma que a exigéncia (5.24) da binomial seja satisfeita.

Assim encontramos a probabilidade de sucesso

pr = EIDL_ g = (5.37)

Cy CoM

Var[D];

e — Q e — Q
CoM CoM

—WHWﬂO—%_W)- (5.38)

CyN

No entanto, note que (5.37) precisa variar entre 0 e 1, 0 que ndo acontece nessa forma.
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Sendo assim, sugere-se a reparametrizacao a seguir para garantir essa condi¢ao:

5 = 0,5+ cynep

— 054 <Y
14+ a.—
_1tac—ay (5.39)
2
Isso implica a seguinte mudanga na variancia (5.38):
Var[D]5 = c,np*(1 — p*)
1 — —
) <1 _Lhac—ay af)
2 2
1 — —
— e +a.—ay 1 —a.+ay
2 2
cyn
= (14 ac—af)(1 —a.+ay). (5.40)
Finalmente, podemos escrever a aproximagao binomial, da seguinte maneira:
1+a.—
D&Bm(w%—i%—ﬂ>, (5.41)

sendo que estd serd denominada como aproximacao pela binomial.

Aproximacao Normal para D

Apresenta-se uma maneira de aproximar a distribui¢do de D pela Normal. Sendo que

nessa aproximacao utiliza-se a esperanca exata (5.35) e a variancia exata (5.36). Dessa forma,
D~ N (a. —ay, o}) (5.42)

Assim, estd serd denominada de aproximacgdo pela normal.

5.3.2 Resultados do estudo de simulacao

O estudo de simulagdo foi realizado para verificar qual das aproximagdes seria utilizada
como distribuicdo de D. Sendo que, para o estudo de simulacdo foram gerados dados, isto
€, valores hipotéticos de D, gerados por meio de computacdo e com parametros previamente

definidos e foram testados se esses dados aderiam ou ndo a cada uma dessas aproximacoes
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através do teste de aderéncia de qui-quadrado. Sendo que foram apresentadas as 5 figuras que
trazem os resultados do estudo de simulacao, das quais 3 delas foram baseadas em situagdes
hipotéticas e 2 com situagdes observadas no Campeonato Brasileiro.

O primeiro resultado, confeccionado para permitir uma melhor visualizacao dos valo-
res gerados e das distribuicdes aproximadas, consistiu em 6 histogramas com valores de D
observados em uma unica simulagdo e as respectivas curvas das distribui¢cdes aproximadas (FI-
GURA 5). Sendo que o primeiro grafico (FIGURA 5a) corresponde ao tamanho amostral de
s = b, indo até s = 200 no sexto grafico (FIGURA 5f), isto €, quando a amostra foi composta
por 200 valores observados. Todos os 6 graficos foram baseados em dados simulados a partir
do mesmo parametro hipotético (item de nimero 1 da TABELA 3).

Ainda, para a obtencdo dos valores de aderéncias em cada grafico, foram utilizadas
1000 simulagdes, sendo que uma aderéncia de 86,2% (FIGURA 5a) indicou que a .7 ndo foi
rejeitada em 86,2% das simulagdes, isto é, que em 86,2% das simula¢Ges néo existiram indicios
suficientes para afirmar que as amostras de tamanho s = 5 ndo vieram da distribui¢cdo binomial.
Na medida que o tamanho amostral foi aumentando, a aderéncia a aproximacio binomial foi
diminuindo até chegar em 1,9% no tamanho amostral de s = 200. Este comportamento foi
diferente do observado para a aproximag¢do normal, que, de uma maneira geral, manteve-se
com valores de aderéncia préximos a 100% nos 6 tamanhos apresentados (FIGURA 5).

Destaca-se que em todos os graficos da Figura 5, a aproximagao binomial ficou mais
alongada, enquanto que a aproximacdo normal ficou mais achatada, ou seja, a aproximagao
binomial tendeu a apresentar probabilidade nula para valores mais afastados da média, dife-
rentemente da aproximacao normal. Essa caracteristica de maior achatamento da aproximagao
normal provavelmente foi o que fez com que ela consiga descrever melhor as frequéncias mais
afastadas da média (extremidades) e, provavelmente essa foi uma importante caracteristica que
ajudou a explicar uma maior aderéncia da aproximacdo normal quando comparada com a bi-

nomial.
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Figura 5 — Histograma dos valores simulados de D e as curvas das distribui¢des (linhas cinzas
e vermelhas). No qual s é o tamanho de amostra utilizado, que foi diferente em
cada grafico e o termo “Ad.” significa aderéncia, isto é, a porcentagem de iteragdes
(de um total de 1000 iteracdes) em que os dados aderiram a distribui¢do para
aquele tamanho de amostra. Todos os graficos utilizaram o vetor de probabilidade
p. = (0,5;0,3;0,2)" e p; = (0,4;0,4; 0,2)7.
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Fonte: Préprios autores.

Enquanto que a Figura 5 trouxe resultados para uma unica combinagdo de vetores p,
e Py, nas Figuras 6,7 e 8, cada grafico corresponde a uma combinagdo diferente dos p,. e p;.
Ainda, as Figuras 6,7 e 8 ndo foram feitas para um tinico tamanho amostral, mas sim para uma
sequéncia de tamanhos amostrais s, ou seja, s = 10, 20, ..., 300. E, enquanto que a Figura 8 ¢ 9
foi baseada em vetores p,. e p; observados no Campeonato Brasileiro, as Figuras 5, 6 e 7 foram
baseadas em valores hipotéticos para vetores de parametros p. e p.

A Figura 6 se baseou em parametros hipotéticos sendo nesse resultado, o vetor p, foi
sempre igual p,. Como resultado, em apenas uma combinagdo os valores de aderéncia da
binomial foram maiores que a normal, que foi na Figura 6g e que também foi a Unica situacao
que p, e foi maior que a probabilidade de p,,. E possivel observar uma aderéncia maior da
normal em relagdo a binomial em 6 combinagdes sendo que em duas situacdes a aderéncia
da normal caiu expressivamente na medida que o s foi aumentando: a primeira foi quando
p, € p, foram 0,5 e a segunda foi quando p, foi maior que p,. Quando analisa-se apenas a
aproximagdo pela binomial, existiu maior aderéncia quando ambos p, e p, foram pequenos

ou quando p, ou p, foi alta. Pode-se pontuar aqui que a varidvel aleatéria D € constituida da
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combinacdo linear de duas v.a. dependentes, subtraida de combinacao linear (de outras duas
v.a. binomiais dependentes) independentes entre si. Entdo, uma possibilidade € que, quando
o valor de p,. = p,¢ € proximo de 1 e o valor de p.. = p.; € proximo de 0, D tenderd a
uma distribui¢do binomial (FIGURA 6f), pois nesse caso D serd constituido principalmente da

diferenca de duas v.a. binomiais independentes, que também € binomial.

Figura 6 — Grau de aderéncia de dados gerados por vetores hipotéticos tais que p, = p; em
relacdo a duas aproximagdes (Normal e Binomial). Foram 1000 iteracdes de
geragdo aleatdria de D em amostras de tamanho s = 10, 20, 30, ..., 300. Sendo que
0% representa nenhuma itera¢do com aderéncia e 100% representa que todas as
iteragdes aderiram a distribui¢do. Ainda, os vetores p. e p, estdo explicitados logo
acima a area grafica.
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Fonte: Préprios autores.

Nas 10 situacOes ou graficos apresentados na Figura 7, foi possivel observar que: (i)
em 35 situagdes a aderéncia da aproximagdo normal comecou a cair na medida que o tamanho
de amostra € aumentado; (ii) excetuando-se o0 caso em que p.. < p.s, €m todas as outras a
normal apresentou maior aderéncia que a aproximacao binomial e; (iii) a aproximag¢ao binomial
teve um comportamento parecido e com pouca aderéncia nas Figuras 7a,b,c,d,e.f,g. Porém
teve maior aderéncia quando a p.; foi alta (FIGURA 7j com p.; = 0,8 e FIGURA 7i, com
Pey = 0,6) ou quando a p, =0,8 (FIGURA 7h).
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Figura 7 — Grau de aderéncia de dados gerados por vetores hipotéticos com p,. # p; em
relacdo a duas aproximagdes (normal e bionomial). Sendo que 0% representa
nenhuma itera¢do com aderéncia e 100% representa que todas as iteragdes
aderiram a distribui¢cdo) de 1000 iteragdes de geracdo aleatéria de D em amostras
de tamanho s = 10, 20, 30, ..., 300 em relacdo a duas distribui¢des aproximadas
(binomial e normal) e com 3 pares de vetores p,. e p; fixados, que estdo
explicitados logo acima da drea gréfica de cada uma das figuras.
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Fonte: Préprios autores.
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Ja nas situagdes com pardmetros p,. e p; obtidos no Campeonato Brasileiro (FIGURA

8), sdo evidenciados alguns pontos: (i) maior aderéncia da aproximac¢do normal em relacao

a binomial em todos os tamanhos amostrais € em todas as combinacOes de pardmetros p, e

P considerados; (i) comportamento variado da aderéncia das duas aproximagdes dependendo

da combinac¢do de parametros. Em dois graficos (FIGURA 8g,i), a binomial teve valores de

aderéncia mais proximos aos observados para a normal: um time que ganhou muito pontos

€ um time que conquistou poucos pontos. Embora que a aproximac¢do binomial teve melho-

res aderéncias nessas situagdes, a aderéncia da normal teve sempre valores superiores nas 10

combinacdes consideradas.
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Figura 8 — Grau de aderéncia de dados gerados a partir de vetores de probabilidade obtidos no
Campeonato Brasileiro de Futebol em relacio a duas aproximagdes (normal e
binomial). Sendo que 0% representa nenhuma iteracao com aderéncia e 100%
representa que todas as iteragdes aderiram a distribui¢do. Foram 1000 iteracdes de
geragdo aleatdria de D em amostras de tamanho s = 10, 20, 30, ..., 300 em relacao
a duas distribui¢des aproximadas (binomial e normal).
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Fonte: Préprios autores.
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Quando todos os vetores de probabilidade obtidos em cada uma das 280 participacdes

de um time no Campeonato Brasileiro foram colocados em um tnico grafico, gerou 278 curvas

que estdo apresentadas com transparéncia na Figura 9 (duas curvas ndo foram possiveis de

serem simuladas). Como a linha utilizada para cada uma das 278 curvas tem a mesma cor cinza

e com transparéncia, entdo os regides da drea grafica com a tonalidade mais escura representa

os locais com maior sobreposicao de curvas. Com base nesse resultado € possivel observar

uma aderéncia maior da normal em relacdo a binomial. Sendo que em parte das combinagdes

a normal teve aderéncia reduzida a partir de tamanhos de amostra de 150. Como pode ser

observado, valores maiores de aderéncia da binomial sdo exceg¢des, ja que a maioria das curvas

da binomial iniciam com cerca de 50% de aderéncia e ficam com menos de 20% de aderéncia

em tamanhos amostrais maiores que s = 100.
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Figura 9 — As 278 curvas de aderéncia com dados gerados a partir de parametros reais obtidos
em competicdo e comparadas em relacdo a aproximagao normal e a aproximacao
binomial. Isto é, cada curva cinza foi construida com uma combinagao de
parametros que aconteceu para um time em uma participacdo no Campeonato
Brasileiro de Futebol de 2006 a 2019. Foram realizadas 300 iteragdes de geracao
aleatéria de D em amostras de tamanho s = 20, 40, 60, ..., 300.

Aproxzimacio Normal Aproximacio Bmomial

100
100

80
80

=
\
==
o
o
e}
=%
m
=
E = =
-1 =}
0
A
== ="
w [ ==
&
0
0
oo=| =
s M =)
=S
=]
5]
—

a) )

]
[

30 100 150 200 250 300 30 100 150 200 250 300
Nimero elementos que compdée a amostra Nimmero elementos que compde a amostra

Fonte: Préprios autores.

Quando os valores da v.a. D observados foram comparados com um teste de aderéncia
em relacdo as duas aproximacoes, a distribui¢cdo normal teve maiores valores de aderéncia em
todas as combinagdes de p, e p; analisadas. Sendo que ao todo foram simuladas 18 situacoes
hipotéticas e 10 situacdes com vetores de probabilidade observados no Campeonato Brasileiro
em gréficos isolados e 278 situacdes do Campeonato Brasileiro em dois gréficos, um para a
aproximacdo normal (FIGURA 9a) e outro para a binomial (FIGURA 9b), de maneira que
fossem representadas as diferentes situacdes que aconteceram.

De uma maneira geral, t€ém-se os seguintes resultados: (i) a aproximag¢do binomial teve
melhor aderéncia quando o valores gerados de D foram obtidos por p,. e p,. igualmente peque-
nos, quando a p,. = p,s era proximo de 1 ou quando a p_, > p,; (ii) a aproximag¢ao binomial
sO teve aderéncia maior que a aproximagao normal em algumas classes de tamanho de amostra
quando p, > p,, isto €, a aproximac¢do normal teve maior aderéncia na grande maioria de si-
tuacoes analisadas e; (iii) a aderéncia da aproximagao normal sempre foi préxima a 100% em
tamanhos amostrais de até s=100.

Assim, a partir dos resultados do estudo de simulacdo pdde-se concluir que a aproxi-
macao Normal melhor se aderiu aos dados. Desse modo, assumiu-se que os dados seguem

aproximadamente uma distribui¢do normal parametrizada com média e variancia dadas por
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1 c? 2
w=a.—aret 02 - C_[Cvpvc(l _pvc) + C_pec(l _pec) + Cvpvf(l _pvf> + C_pef<1 _pef)]-

vilc
Em uma amostra, pode-se entdo utilizar o X e o S? para inferéncias.

5.3.3 Resultados das aplicacoes

A aplicacdo 1 consistiu em um exemplo da utilizag@o do teste de hipéteses para um par
de times que disputa as mesma competi¢do, que no caso foi considerado o Internacional e o
Flamengo em todas as participacdes no Campeonato Brasileiro de Futebol Série A entre 2006

a 2020.

4%% CMing = Kfla
% : fint 7é Hfla

O primeiro passo € a obtencdo dos d; valores da varidvel aleatéria D para as ¢ participa¢des do

time em uma competi¢ao, isto é:

dine = {0,053;0,386;0,561; 0,263;0,175; 0,211; 0,175; 0,140; 0,368; 0,526; 0,368; 0,404; 0,368}

ds. = {0,32;0,33;0,18;0,26; 0,18; 0,12; 0,23; 0,23; 0,32; 0,09; 0,19; 0,28; 0,28; 0,28}

Estes dois conjuntos geraram as médias amostrais iguais a dint = 0,3077; Sint =
0,15221 ¢ Jfla = 0,2356; Sy, = 0,07498 .

Inicialmente precisamos verificar se as variancias sao homogéneas através do teste de F

0,074982
= ——— =41212 5.43
0,152212 ’ ( )
Como o valor tabelado da estatistica /3 12,0—0,05 = 3,15 € menor que o valor calculado,
rejeita-se a hipdtese nula de que as variancias sdo iguais.

Assim, utilizou-se a estatistica ¢ para variancias heterogé€neas. Inicialmente, obteve-se

a variancia amostral da média (S%Q),

S? 0,023167

S2 —
D n1 13

= 0,0017821
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S20,0056213
S2 =22 =270 —(),00040152
D ny 14 ’

onde, 51251 ¢ a variancia amostral da média D; e 52D2 ¢é a variancia amostral da média D,. A

variancia amostral da média foi dada por S%l = S5?/n;. Em seguida, obtém-se o t calculado,

,_ Di-Dy _ 0,3077 — 0,2356
B ~ /0,00178208 + 0,00040152
\/SQDl + SQDQ \/ 7 + ’

= 1,543013.

Ainda, para utilizacdo da distribui¢do t, os graus de liberdade podem ser aproximados a

partir de (ZAR, 2010):

, (S}, +53,)°  0,023167 + 0,0056213

T(S2)2 (S%)2 T 0,00178212 | 0,000401522
= = 31 T 14

= 17,21023, (5.44)

ny—1 no—1

onde gl sdo os graus de liberdade aproximados.

Para um nivel de significancia a = 0,05 e gl = 17,21023, encontram-se os valores de
teritico = 12,104571. Portanto, nao rejeita-se a hipotese nula de que nao ha diferencga entre os
times.

Ja a aplicacdo 2 consistiu na repeticao do procedimento da aplicagdo 1 para todos os
times do Campeonato Brasileiro com mais de 3 participagdes entre 2006 e 2020. Assim, foi
obtida a Tabela 5 com os valores-p do teste para as comparacdes par a par. Ressalta-se que
foi utilizado o teste t para comparagdes de médias 2 a 2. Quando realizam-se comparacdes
multiplas, comete-se mais erro do tipo I, fato que ndo foi considerado no presente estudo. Isto
€, o nivel de significancia foi de 5% nas comparagdes par a par. E sabe-se que o nivel de

significancia global € superior a 5% e néo foi levado em consideracao.



Tabela 5 — Valores-p do teste t para cada par de times que disputaram o Campeonato

Brasileiro de 2006 a 2020 com mais de 3 participagdes.
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CAP

ACG

CAM

AVA BAH

BOT

CEA CHA COR

CFC

CRU

FIG FLA

FLU

GOI

GRE

INT NAU

PAL

PON

SAN

SAO

SPT

VAS

VIT

CAP
ACG
CAM
AVA
BAH
BOT
CEA
CHA
COR
CFC
CRU
FIG
FLA
FLU
GOI
GRE
INT
NAU
PAL
PON
SAN
SAO
SPT
VAS
VIT

1,00
0,01
0,18
0,03
0,02
0,02
0,55
0,08
0,07
0,69
0,02
0,01
0,01
0,00
0,08
0,35
0,31
0,54
0,03
0,36
0,43
0,02
0,80
0,00
0,11

0,01
1,00
0,07
0,35
0,40
0,05
0,04
0,29
0,04
0,01
0,16
0,33
0,03
0,34
0,05
0,02
0,04
0,13
0,04
0,07
0,01
0,10
0,00
0,36
0,40

0,18
0,07
1,00
0,24
0,23
0,45
0,69
0,46
0,76
0,35
0,32
0,17
0,30
0,05
0,70
0,56
0,72
0,74
0,51
0,84
0,48
0,39
0,26
0,12
0,53

0,03
0,35
0,24
1,00
0,99
0,37
0,14
0,73
0,22
0,04
0,62
0,95
0,42
0,77
0,28
0,07
0,14
0,26
0,31
0,20
0,06
0,50
0,02
0,91
0,75

0,02
0,40
0,23
0,99
1,00
0,38
0,17
0,73
0,23
0,04
0,61
0,97
0,54
0,79
0,30
0,07
0,14
0,26
0,32
0,22
0,06
0,49
0,02
0,92
0,74

0,02
0,05
0,45
0,37
0,38
1,00
0,22
0,76
0,58
0,05
0,72
0,29
0,74
0,12
0,71
0,13
0,24
0,34
0,89
0,34
0,09
0,86
0,02
0,24
0,87

0,55
0,04
0,69
0,14
0,17
0,22
1,00
0,34
0,43
0,73
0,23
0,10
0,08
0,04
0,36
0,98
0,88
0,97
0,24
0,82
0,94
0,24
0,59
0,09
0,49

0,08
0,29
0,46
0,73
0,73
0,76
0,34
1,00
0,51
0,13
0,97
0,66
0,92
0,46
0,61
0,20
0,31
0,44
0,68
0,42
0,17
0,86
0,09
0,61
0,97

0,07
0,04
0,76
0,22
0,23
0,58
0,43
0,51
1,00
0,15
0,41
0,16
0,35
0,05
0,88
0,31
0,48
0,54
0,67
0,60
0,24
0,50
0,09
0,12
0,68

0,69
0,01
0,35
0,04
0,04
0,05
0,73
0,13
0,15
1,00
0,05
0,02
0,01
0,00
0,14
0,63
0,55
0,73
0,06
0,52
0,73
0,05
0,86
0,01
0,22

0,02
0,16
0,32
0,62
0,61
0,72
0,23
0,97
0,41
0,05
1,00
0,53
0,90
0,30
0,53
0,09
0,17
0,29
0,63
0,29
0,07
0,85
0,03
0,46
0,98

0,01
0,33
0,17
0,95
0,97
0,29
0,10
0,66
0,16
0,02
0,53
1,00
0,33
0,80
0,21
0,04
0,09
0,19
0,24
0,14
0,03
0,41
0,01
0,95
0,69

0,01
0,03
0,30
0,42
0,54
0,74
0,08
0,92
0,35
0,01
0,90
0,33
1,00
0,14
0,46
0,05
0,14
0,42
0,62
0,18
0,04
0,92
0,00
0,29
0,97

0,00
0,34
0,05
0,77
0,79
0,12
0,04
0,46
0,05
0,00
0,30
0,80
0,14
1,00
0,09
0,01
0,02
0,07
0,09
0,05
0,00
0,20
0,00
0,86
0,58

0,08
0,05
0,70
0,28
0,30
0,71
0,36
0,61
0,88
0,14
0,53
0,21
0,46
0,09
1,00
0,30
0,45
0,52
0,80
0,55
0,24
0,62
0,08
0,19
0,73

0,35
0,02
0,56
0,07
0,07
0,13
0,98
0,20
0,31
0,63
0,09
0,04
0,05
0,01
0,30
1,00
0,85
0,97
0,15
0,80
0,88
0,11
0,49
0,02
0,28

0,31
0,04
0,72
0,14
0,14
0,24
0,88
0,31
0,48
0,55
0,17
0,09
0,14
0,02
0,45
0,85
1,00
0,93
0,28
0,93
0,74
0,20
0,43
0,06
0,38

0,54
0,13
0,74
0,26
0,26
0,34
0,97
0,44
0,54
0,73
0,29
0,19
0,42
0,07
0,52
0,97
0,93
1,00
0,53
0,89
0,90
0,32
0,64
0,15
0,52

0,03
0,04
0,51
0,31
0,32
0,89
0,24
0,68
0,67
0,06
0,63
0,24
0,62
0,09
0,80
0,15
0,28
0,53
1,00
0,38
0,11
0,76
0,03
0,20
0,82

0,36
0,07
0,84
0,20
0,22
0,34
0,82
0,42
0,60
0,52
0,29
0,14
0,18
0,05
0,55
0,80
0,93
0,89
0,38
1,00
0,71
0,32
0,41
0,12
0,53

0,43
0,01
0,48
0,06
0,06
0,09
0,94
0,17
0,24
0,73
0,07
0,03
0,04
0,00
0,24
0,88
0,74
0,90
0,11
0,71
1,00
0,08
0,59
0,02
0,24

0,02
0,10
0,39
0,50
0,49
0,86
0,24
0,86
0,50
0,05
0,85
0,41
0,92
0,20
0,62
0,11
0,20
0,32
0,76
0,32
0,08
1,00
0,03
0,34
0,94

0,80
0,00
0,26
0,02
0,02
0,02
0,59
0,09
0,09
0,86
0,03
0,01
0,00
0,00
0,08
0,49
0,43
0,64
0,03
0,41
0,59
0,03
1,00
0,01
0,20

0,00
0,36
0,12
0,91
0,92
0,24
0,09
0,61
0,12
0,01
0,46
0,95
0,29
0,86
0,19
0,02
0,06
0,15
0,20
0,12
0,02
0,34
0,01
1,00
0,62

0,11
0,40
0,53
0,75
0,74
0,87
0,49
0,97
0,68
0,22
0,98
0,69
0,97
0,58
0,73
0,28
0,38
0,52
0,82
0,53
0,24
0,94
0,20
0,62
1,00

Fonte: Préprios autores.

A aplicagdo 3 baseou-se na comparacao entre quatro ligas principais de quatro paises.

Comparou-se se haviam diferencas entre as ligas: Série A brasileira, Premier League inglesa,

Serie A italiana e La Liga espanhola. A média da liga brasileira foi de d = 0,2680, da inglesa
d = 0,1746, da italiana d = 0,1763 e espanhola foi d = 0,1957. A média da liga brasileira
foi diferente das demais (TABELA 6). Graficamente também € possivel observar que a Série
A brasileira, com excecdo do ano de 2017, sempre apresentou valores de vantagem de casa
superiores as outras ligas (FIGURA 10). Novamente, ressalta-se que o teste de comparacao de
médias utilizado baseou-se em um nivel de significancia de 5% para cada par de ligas, sendo
que o nivel de significancia global fica superior a 5%. No presente estudo, o Brasil apresentou
diferencas significativas nos valores da métrica quando comparado com outros paises. Um

padrao semelhante foi observado em Silva e Moreira (2008), que estudaram ligas nacionais e

encontraram que a liga brasileira e a francesa tiveram valores significativamente iguais, mas
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a liga brasileira apresentou valores superiores as ligas da Itdlia, Espanha, Inglatera, Portugal,

Alemanha e Argentina.

Tabela 6 — Comparagdo entre as quatro ligas de quatro diferentes paises para todas as
participacdes de times de 2006 a 2019 para o Campeonato Brasileiro e de
2006/2007 a 2019/2020 para as 3 ligas Européias (La Liga (Espanha), Premier
League (Inglaterra) e Serie A (Itdlia)).

Média de D
Série A (Brasil) 0,268 a
La Liga (Espanha) 0,196 b
Serie A (Itdlia) 0,176 b, c
Premier League (Inglaterra) 0,175 C

Fonte: Préprios autores.

Figura 10 — D por ano para cada uma das ligas: Série A (Brasil); La Liga (Espanha); Premier
League (Inglaterra) e; Serie A (Itdlia). Foram utilizados dados das edi¢des do
Campeonato Brasileiro de 2006 a 2019 e das trés ligas europeias de 2006/2007 a
2019/2020.

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35

2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020
Tempo (anos)

Fonte: Préprios autores.

Na aplicacao 4, foram construidos intervalos de confianca para a média de D, para cada
time que participou das 4 ligas (FIGURA 11). Este € um exemplo de uma inferéncia que pode
ser realizada para as participacdes dos times a partir da distribuicao desenvolvida no presente

Capitulo da dissertagdo.



Média populacional de D

7

Figura 11 — Intervalo de confianca para a v.a. D aplicada aos times de 4 ligas de futebol: Série
A (Brasil); La Liga (Espanha); Premier League (Inglaterra) e; Serie A (Itdlia).
Foram utilizados dados das edi¢des do Campeonato Brasileiro de 2006 a 2019 e
das trés ligas europeias de 2006/2007 a 2019/2020.
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Fonte: Préprios autores.

E por dltimo, a aplicagdo 5, mostra que pode-se obter valores de vantagem de casa
para competi¢des desbalanceadas, isto €, as competicdes em que um time nao joga 0 mesmo
nimero de partidas em casa e fora de casa. Por exemplo, o River Plate no Campeonato Ar-
gentino de futebol de 2018/2019 jogou 25 partidas, sendo que destas, 13 foram e casa (7
vitérias, 2 empates e 4 derrotas) e 12 fora (6 vitérias, 4 empates e 2 derrotas). A partir
destes valores pode-se obter os dois vetores de probabilidade p, = (7/13;2/13;4/13)T e
p; = (6/12;4/12;2/12)". Em seguida, calcula-se, ae = poe+ &pee = 7/13+ 55 = 0,589744
€ar = pyr + g—zpef = 6/12 + %% = 0,611111. Desta maneira, pode-se obter uma média
amostral de d, isto é, d = a, — ay = 0,589744 — 0,611111 = —0,021367. Entdo, neste caso o
River Plate conquistou mais pontos fora de casa, uma vez que teve um valor de d negativo, de

2,1%. Ressalta-se que para este caso, os adversdrios em casa e fora de casa sdo diferentes, o
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que pode exigir cuidados adicionais e que nao foram o foco do presente estudo.

5.4 CONSIDERACOES FINAIS

Quando estamos interessados em uma varidvel aleatéria é importante conhecermos ou
encontramos a distribuicdo dessa varidvel, para que assim possamos fazer inferéncias sobre
ela. Em alguns casos ndo é possivel ou ndo € simples de se obter a distribuicdo de forma fe-
chada para a v.a., nesses casos € possivel utilizarmos uma distribuicao aproximada. Devido
ao fato de que a v.a. D é composta da diferenca de duas v.a. independentes, mas estas por
sua vez sdo dadas por uma combinacdo linear de duas binomiais dependentes, a obten¢do da
distribuicdo exata de D ndo € simples. Como o objetivo do presente estudo foi de conseguir
descrever a varidvel D a partir de uma distribui¢do de probabilidade, optamos por obter uma
distribui¢do aproximada da mesma. Utilizamos duas aproximacgdes para a distribuicdo de D, a
primeira sendo uma distribui¢cao binomial e a segunda uma distribui¢cdo normal. E, a partir de
um estudo de simulacdo, no qual foram comparadas a adequabilidade de ambas as distribui-
coes aos dados observados de D, verificou-se a aderéncia dessas aproximacdes para diferentes
tamanhos amostrais com base no resultado do teste de aderéncia. Os resultados indicaram que
a distribuicdo que melhor aproximou a distribuicdo dos dados foi a normal com uma aderéncia
expressivamente superior a binomial. Assim, poderao ser utilizados os resultados inferenciais
para essa distribui¢do, que ja sio amplamente conhecidos na literatura e algumas possibilidades
foram mostradas nas aplicagdes.

Desse modo conseguimos obter estimativas pontuais e intervalares para os parametros
populacionais que descrevem a distribuicdo de DD, como por exemplo, tornou-se possivel a
realizagdo de comparacdes entre as médias de D para dois times distintos ou duas ligas. Res-
saltamos que até o momento nao haviam sido apresentadas estimativas intervalares para média
de D (isto €, da diferenca relativa de pontos) para os times do Campeonato Brasileiro.

Outro aspecto positivo a ser destacado é que, com o presente artigo, € possivel obter a
diferenca de pontos relativa média de um time, também para campeonatos desbalanceados, isto

€, que o nimero de partidas em casa e fora de casa € diferente.
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APENDICE B — Um cédigo utilizado no estudo de simulagio

Cdédigo em linguagem R com o estudo de simulacdo utilizado para a avaliagdo das duas

aproximacoes da distribui¢cdo da v.a. D.

###Analisando a aderencia dos dados as aproximacoes binomial e
normal utilizando o teste do qui-quadrado

rm(list=1s(all=TRUE))

suporte<-seq(-1,1,0.1)

fe _normall<—-numeric (0)

mean_sigma_2_obs<-0

mean_aproximacao_sigma_2_obs<-0

n_simu<-1000

sequencia<-seq(10,300,10)

#Funcao que realiza o calculo de aderencia
uma_aderencia<-function (prob_c_1,prob_f 1)
{
ad_qui_l<-matrix (0, length (sequencia), 2)
ac_qui_l<-matrix(0,n_simu, 2)
for(j in 1l:length(sequencia))
{
for(i in l:n_simu)
{
cont = 0
while (cont == 0)
{
cont2 = 0
while (cont2 == 0)
{
x_c<-rmultinom(sequencialj]l,size=19,prob=prob_c_1) #Geracao
da amostra com n’s tamanhos.
x_f<-rmultinom(sequencialj],size=19,prob=prob_f_ 1)
c<-c(3,1,0)
y_c<-t(x_c)%$*%c
y_f<—t(x_f)%*%c
a c_obs<-x_c[1,1/19+x_c[2,]1/(19%3)
a_f obs<-x_f[1,]1/19+x_£f[2,]/(19%3)
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d_obs<-a_c_obs—-a_f obs
d_obs_binomial<-d_obs+19«3+57
prob_c_obs<-x_c/19

prob_f obs<-x_f/19

mean_sigma_2_obs<-mean (1/ (3%x19) x (3xprob_c_obs[1l,]* (l-prob_
c_obs[1l,])+1/3xprob_c_obs[2,]* (l-prob_c_obs[2,])+3*prob
_f_obs[1l,]*x(l-prob_f_obs[1l,])+1/3*prob_f_obs[2,]* (1-
prob_f obs[2,1)))

mean_aproximacao_sigma_2_obs<-mean ((a_c_obs—-a_f obs)*(1l-(a
_c_obs—-a_f obs)/(3%38)))

p_binomial<-(l+a_c_obs-a_f_ obs)/2
fe_binom<-dbinom(1:114, 114, mean(p_binomial))
d_obs_bin_fator<-factor (d_obs_binomial, levels=1:114)
fo_binom<-table (d_obs_bin_ fator)

if(is.na(chisqg.test (fo_binom,p=fe_binom,rescale.p=FALSE) $

statistic))
{
cont2 =0
lelse
{
cont2 =1

ac_qui_1[i,1]<-1if(chisg.test (fo_binom,p=fe_binom, rescale
.p=FALSE) [[3]]>=0.05) {1}else{0}

}

normal_l<-numeric (0)

for(k in 2:length (suporte)) {

normal_l<-c(normal_1, pnorm(suportel[k], mean(d_obs), sqrt (
mean_sigma_2_obs)) - pnorm(suportel[k-1], mean (d_obs),
sgrt (mean_sigma_2_obs))) }

hist_d_obs<-hist (d_obs,breaks=suporte,plot=FALSE)

if(is.na(chisg.test (hist_d_obs$counts,p=normal_1,rescale.p=
TRUE) Sstatistic))

cont = 0
lelse{
cont = 1

ac_qui_1[1i,2]<-if(chisqg.test (hist_d_obsS$Scounts,p=normal_1,
rescale.p=TRUE) [ [3]]>=0.05) {1}else{0}

}

ad_qui_1[j,1l]l<-sum(ac_qui_1[,1])/n_simu

ad_qui_1[j,2]<-sum(ac_qui_1[,2])/n_simu
}

return (ad_qui_1)



#Probabilidades fixadas como mandante (prob_c) e como visitante

prob_f) em 10 situacoes hipoteticas

prob_c_1<-c (0.5, 0.3, 0.2);
prob_c_2<-c(0.8, 0.1, 0.1);
prob_c_3<-c(0.8, 0.1, 0.1);
prob_c_4<-c (0.8, 0.1, 0.1);
prob_c_5<-c(0.3, 0.1, 0.6);
prob_c_6<-c (0.3, 0.3, 0.4)

prob_c_7<-c(0.33,0.33,0.34

prob_c_8<-c (0.5, 0.3, 0.2);
prob_c_9<-c (0.2, 0.3, 0.5);
prob_c_10<-c(0.2,0.3, 0.5);

adl<-uma_aderencia (prob_c_1,
ad2<-uma_aderencia (prob_c_2,
ad3<-uma_aderencia (prob_c_3,
ad4<-uma_aderencia (prob_c_4,
ad5<-uma_aderencia (prob_c_5,
adb6<-uma_aderencia (prob_c_6,
ad7<-uma_aderencia (prob_c_7,
ad8<—-uma_aderencia (prob_c_8,
ad9<-uma_aderencia (prob_c_9,
adlO<-uma_aderencia (prob_c_10,

~ ~o.
.

prob_f 1<-c
prob_f 2<-c
prob_f 3<-c
prob_f 4<-c
prob_f 5<-c
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6 CONSIDERACOES FINAIS DA DISSERTACAO

A presente dissertacdo desenvolveu uma métrica para obten¢do da vantagem de casa
no futebol. Como ponto de partida, a dissertacdo se baseou na métrica utilizada no artigo de
Pollard e colaboradores (2008) e, com base em trés aspectos destacados aqui como fragilidades
dessa métrica, propOs-se uma nova métrica. A nova métrica foi denominada de diferenca de
pontos relativa ou d, que foi apresentada, discutida e exemplificada com a sua aplicagdo no
Campeonato Brasileiro de Futebol Série A de 2003 a 2020. Como a primeira das principais
caracteristicas da métrica d, podemos citar que d nao foi afetada pelo nimero de pontos con-
quistados pelo time (no sentido de ser inflacionada pela habilidade do time). Uma vez que ela
apenas exprime quantos pontos um time ganhou a mais em casa do que fora em relacdo ao
maximo possivel de diferenca de pontos. Isto é, d = —100% indica que o time ganhou todos
pontos fora e nenhum em casa. Ji os d = 0% indica que o time ganhou a mesma quantia de
pontos em casa e fora e d = 100% indica que o time ganhou todos os pontos que disputou em
casa.

Foi estimado por ponto e intervalo, o efeito de casa populacional para os times que
participaram do Campeonato Brasileiro de 2003 a 2020. Ainda, foi proposto um teste para
fazer inferéncia em uma dnica participacdo de um time em uma edi¢do do campeonato. Isto €,
responde a seguinte pergunta: a diferenca de pontos obtida em uma tnica participacdo em uma
competi¢do pode ser apenas fruto do acaso (de algum fator aleatdério ou nao relacionado), ou se
ha evidéncias suficientes para dizer que existiu mais pontos conquistados em casa do que fora
na participacdo de um time em uma edi¢cdo. Ainda, uma novidade do teste € que se a diferenga
de pontos é pouco expressiva, o teste retorna trés possiveis saidas: existéncia de efeito de casa
positivo (vantagem de casa); inexisténcia de efeito de casa ou; efeito de casa negativo (desvan-
tagem de casa). Sendo que os trés resultados foram encontrados no Campeonato Brasileiro de
2003 a 2020, que do total de 370 participagdes, uma apresentou efeito de casa negativo, 259
tiveram efeito de casa positivo e 110 ndo apresentaram efeito de casa. Uma informagdo de
vantagem de casa por participacdo pode contribuir para melhorar as explicagdes do que causa
a vantagem de casa. Especialmente pelo fato de que o efeito de casa para um mesmo clube ndo
foi constante ao longo do tempo.

Além dessas caracteristicas supracitadas, podemos mencionar que a métrica d é relati-
vamente simples de ser obtida, porém, o teste para a métrica nao € tao simples de ser obtido,

sendo necessario o uso de recursos computacionais. Um cédigo que realiza o cdlculo da mé-
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trica e do teste foi construido em linguagem R e disponibilizado na apéndice do Capitulo 4.
Cabe ressaltar ainda que a métrica mede a diferenca de pontos entre casa e fora, e ndo diz
respeito aos times que ganharam mais pontos como mandante.

No Capitulo 5, a métrica foi abordada sob a perspectiva da estatistica e, por isso, a
métrica foi modelada como uma v.a. (que passou a ser denominada de D ao invés de d) e
buscou-se estudar sua distribuicdo. Pode-se elencar que, no futebol, D consiste em uma v.a.
composta por outras duas v.a. Y, e Yy, que foram assumidas como independentes. Ainda,
tem-se que Y, e Y}, cada uma € constituida da combinacdo linear de duas v.a. dependentes
assumidamente com distribui¢des binomiais.

Uma vez que a distribui¢do da combinag@o linear de duas varidveis binomiais depen-
dentes ndo € trivial, ndo foi possivel obter a forma fechada da distribuicdo exata de D. E por
isso foram obtidas duas aproximagdes, uma pela distribui¢ao normal e outra pela distribuicao
binomial. Como principal resultado do estudo, a aproximagdo que teve melhor aderéncia aos
dados no estudo de simulagdo foi a aproximacdo normal. E, portanto, essa foi a aproximagao
escolhida para representar D e ser utilizada nas aplicagdes. Ainda como resultado do estudo
de simulacdo, a aderéncia dos dados a aproximacao normal foi boa na maioria dos tamanhos
de amostra, sendo que em algumas combinagdes dos pardmetros p, e py, a normal apresen-
tou menor aderéncia nos maiores tamanhos amostrais. Pode-se mencionar que em vetores de
probabilidade obtidos no Campeonato Brasileiro, a aderéncia da normal foi superior aquelas
situagOes com parametros p. e p hipotéticos.

Como conclusdo, foi proposta uma v.a. (ou métrica) e encontrada uma aproximacao da
sua distribui¢do, o que permitiu realizar inferéncias. Pode-se assumir que a métrica é aproxima-
damente normalmente distribuida, com média e variancias explicitadas no Capitulo 5. Como
D é aproximadamente normal, h4 certas vantagens, isto &, 0 X e S? podem ser utilizados como
estimadores dos parametros populacionais. Caracteristicas essa que possibilita a utilizacao de

testes ja amplamente difundidos e conhecidos.
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