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RESUMO

O presente trabalho tem por objetivo identificar por meio da anélise de regressao logistica
quais fatores podem influenciar no resultado final de uma partida de futebol americano da
NFL (National Football League). Para tanto, foram coletados dados referentes a 413 partidas
da Liga das temporadas de 2014 a 2015 no site oficial da NFL, e fez-se o uso de um modelo
logistico, tratando como evento resposta o resultado das equipes mandantes (vitoria ou derrota)
nos jogos. Foram analisadas 38 variaveis que sao possiveis fatores e caracteristicas das equipes,
que podem influenciar no resultado de uma partida. Para avaliar e medir a qualidade do
ajuste do modelo, foram realizados alguns testes de diagnostico como o Teste de Hosmer-
Lemeshow, Deviance e Pearson. O modelo final se mostrou bem ajustado aos dados, com uma
boa capacidade discriminatoria, com um valor de AUC (Area Under the ROC Curve) de 0,718
acertando cerca de 60% das previsoes realizadas. Observou-se também que dentre as variaveis
estudadas apenas a média de pontos marcados por partida da equipe mandante, a média de
jardas de passe conquistadas por partida pela equipe mandante, a porcentagem de conversoes
em terceiras descidas da defesa da equipe da casa, o aproveitamento de vitérias na temporada da
equipe visitante e o resultado do ultimo jogo dos visitantes apresentaram influencia significativa
na probabilidade de uma equipe vencer uma partida da NFL.

Palavras-chave: curva roc, futebol americano, modelo preditivo, Regressao logistica, testes
de diagnostico.






ABSTRACT

The present work aims to identify through logistic regression analysis which factors can
influence the final result of an NFL football game (National Football League). In order to
do so, we collected data on 413 league matches from the 2014 to 2015 seasons on the official
NFL website, and used a logistic model, treating as an answer event the result of the main
teams (victory or defeat) in the games. We analyzed 38 variables that are possible factors and
characteristics of the teams, which can influence the outcome of a match.

To evaluate and measure the quality of fit of the model, some diagnostic tests such as
the Hosmer-Lemeshow, Deviance and Pearson Test were performed. The final model was well-
adjusted to the data, with a good discriminatory capacity, with an AUC value of 0.718 matched
around 60% of the predictions made. It was also observed that among the studied variables only
the average points scored by the home team, the average of yards of pass earned by the home
team, the % of conversions in third descents of the defense of the home team, team victories
in the visiting team in the season and the outcome of the visitors last game had a significant
influence on the likelihood of a team winning an NFL game.

Keywords: ROC curve, american football, predictive models, logistic regression,diagnostic
tests .
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INTRODUGAO 1

1. INTRODUCAO

Assim como o futebol, esporte de maior popularidade no Brasil, o futebol americano vem ga-
nhando muita popularidade entre os brasileiros nos tltimos anos. E, também como no futebol,
analises e previsoes acerca desse esporte sao ainda um universo obscuro para muitos especialis-
tas. Por ser um esporte complexo, com varios jogadores em campo e varios eventos aleatorios
que podem influenciar nos resultados das partidas e das jogadas, previsoes nesse cenario sao
feitas apenas no campo subjetivo, baseado-se apenas no conhecimento técnico e "achismo"dos
opinadores [14].

Com surgimento no século XIX, o Futebol Americano atualmente é o esporte mais popular
dos Estados Unidos. Cada equipe basicamente possui trés times, um de ataque, um de defesa
e um de especiais, que se revezam em campo de acordo com o contexto do jogo, sempre com
11 jogadores de cada lado. O objetivo principal do jogo é marcar Touchdowns, o que concede
a equipe 7 pontos no placar. Os jogadores de ataque tém 4 tentativas para avancar 10 jardas
no campo, e assim renovar suas tentativas para chegar a End Zone do campo do adversario,
marcando um Touchdown. Para fazer isso, a equipe pode tanto passar a bola como correr com

ela, o que torna o esporte um dos mais estratégicos e complexos do mundo.

Nos Estados Unidos, todos os esportes ganham atencao especial no que se diz respeito
a numeros e coleta de dados. Em todos os jogos, sao geradas milhares de informacoes que

auxiliam treinadores, comentaristas esportivos e analistas de desempenho em suas atividades.

Nesse contexto, fica claro o interesse de jogadores e treinadores em saber quais das cen-
tenas de fatores que podem influenciar no resultado de uma partida realmente tém influéncia
significativa. Sabendo quais caracteristicas de fato importam, treinadores podem trabalhar
junto a sua comissao técnica agoes e treinamentos focados em tais fundamentos de jogo de seus
jogadores.

Também ¢é interesse de apostadores esportivos profissionais prever probabilisticamente, com
a maior assertividade possivel, resultados de eventos esportivos [7]. As casas de apostas despor-
tivas contam com um aparato tecnolégico, estatistico e grande quantidade de dados, permitindo
prever milhares de eventos esportivos com a maior precisao possivel, fato esse que a coloca em
vantagem em relacao aos apostadores. Essa vantagem se da pelo fato de ela desvalorizar a
aposta para garantir seu lucro, fazendo com que o apostador mesmo vencendo a maioria de
suas apostas tenha prejuizo a longo prazo.

Técnicas estatisticas de regressao e estimacgao utilizando modelos probabilisticos sao as fer-

ramentas mais utilizadas para se fazer previsoes acerca de eventos esportivos. Olhando para

BACHARELADO EM ESTATISTICA



2 INTRODUGAO

a literatura, pode-se perceber que modelos estatisticos sao de grande valia para se realizar
inferéncias acerca de alguns esportes, pois ha uma quantidade razoavel de trabalhos publica-
dos em que varios autores utilizam modelos de probabilidade para prever eventos esportivos,

principalmente o futebol.

O maior evento esportivo do mundo, a Copa do Mundo de Futebol FIFA, obviamente foi
alvo de varios estudos de previsao de seus resultados, por parte de alguns autores, como por
exemplo os estudos de Dyte e Clarke (2000) e Suzuki et al. (2010). Dyte e Clarke (2010)
utilizaram um modelo de regressao de Poisson, considerando informacoes relacionadas a forga
de ataque e defesa das equipes, além da classificagao das equipes no ranking da FIFA (Federation

Internationale of Football Association) [5].

Com uma abordagem estatistica diferente, Suzuki et al. (2010) [2] prop6s um modelo de
regressao Bayesiano para prever as probabilidades dos resultados das partidas utilizando as

opinioes de especialistas e rankings da FIFA como informagao prévia.

Lee (1997) [11] desenvolveu um modelo de regressao de Poisson para prever as probabilidades
de vitoria, empate e derrota das equipes em partidas da Premier League (Liga de futebol
nacional da Inglaterra), utilizando-se como informagao das equipes dados como média de gols
marcados e sofridos. O autor realizou também, previsoes acerca da pontuacao final das equipes

ao fim do campeonato.

Karlis e Ntzoufras (2003) [10] foi um pouco além, e realizou previsoes de partidas de futebol
utilizando modelos de Poisson bivariados. As informacoes utilizadas pelo autor para a estimacao
dos parametro do modelo também foram relacionadas com o poder de ataque e defesa das
equipes envolvidas na partida, sendo utilizados dados dos times da liga nacional de futebol da

Italia (Serie A) da temporada de 1991-1992.

Modelos estatisticos também sao utilizados para realizar previsoes em esportes nao tao
populares, como por exemplo, o Polo aquatico. Karlis e Ntzoufras (2003) [10] utilizou modelos
de Poisson para realizar previsoes e simulagoes de jogos da European National Cup de 1999.

Nesse cenario, modelos estatisticos surgem como uma ferramenta poderosa no auxilio a
previsoes e explanagoes acerca do futebol americano. Com um lago de dados a disposi¢ao de
forma livre em diversos sites americanos, estudos probabilisticos nessa area sao uma maneira
confidvel para se fazer predigoes. Prever o resultado de uma partida da NFL pode nao ser
algo simples e facil dado toda a complexidade que envolve o jogo, por isso a atribuicao de
modelos preditivos se torna uma opgao viavel para relacionar covariaveis que traduzem melhor

as chances de uma equipe sair vencedora de um confronto.

Como observado em muitos dos trabalhos de previsoes esportivas, os modelos de Poisson
geralmente sao muito utilizados, porém, devido a quantidade de fatores e forma de pontuacao
do futebol americano, pode ser mais simples e efetivo trabalhar com um modelo de regressao
logistica.

De acordo com Hosmer e Lemeshow (2000) [8], quando se tem uma variavel resposta cate-
gorica ou binaria é possivel ajustar um modelo de regressao logistico. Sendo assim, o objetivo

geral do presente trabalho é ajustar um modelo de regressao logistica, onde seja possivel identi-
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ficar quais covariaveis possuem efeito significativo no resultado final em uma partida de futebol
americano, e prever probabilisticamente qual é o time com mais chances de vencer determinado

confronto.

BACHARELADO EM ESTATISTICA
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 MODELO DE REGRESSAO LOGISTICA

Nos modelos de regressao em geral, estuda-se a relacao de uma variavel resposta Y com
outras variaveis independentes (Xi, X5, ..., X)), em que a média de Y é definida por E(Y|X),
sendo X o vetor que contém as variaveis preditoras.

Os dois tipos de modelos mais conhecidos e utilizados sao os de regressao Linear e Logistica.
Enquanto nos modelos lineares a variavel dependente é continua e a estimacao dos parametros
é feita pelo método dos minimos quadrados, nos modelos logisticos a variavel resposta é sempre
categorica e a estimacao é feita pelo método da méaxima verossimilhanca. Além disso, os
modelos logisticos nao necessitam de algumas pressuposi¢oes que os modelos lineares exigem,
como por exemplo, a normalidade dos erros e a homogeneidade da variancia [4].

Os modelos de regressao logistica sao comumente utilizados em problemas de classificagao,
em situagoes que a variavel dependente é de natureza dicotémica ou binaria, onde as variaveis
independente podem ser categéricas ou nao. Através dessa técnica, é possivel também estimar
a probabilidade associada & ocorréncia de um determinado evento em funcao do conjunto de
variaveis explicativas.

Na regressao logistica binéria, a variavel resposta Y tem distribuicao Bernoulli, em que
m(z) = P(Sucesso) = P(Y = 1|X). A variavel Y s6 assume dois valores, 0 ou 1, sendo 1 a
ocorréncia do evento de interesse com probabilidade m(z) e 0 a ocorréncia do nao evento com
probabilidade [1 — m(x)]. Nesse modelo, as variaveis independentes Xy, sendo k = 1,2, ..., p,
podem ser categoricas ou continuas|8|.

O modelo de regressao logistica é definido pela expressao:

6ﬁ0+/815(31+-~-+6pxp

m(x) (2.1)

T 1 ePotBimit A Bpry
onde 7(z) = E(Y|X) e p é o numero de variaveis independentes consideradas no modelo
ajustado, e o preditor linear ¢ By + fiz1 + ... + Bpzp.

Os coeficientes (g, 51, ..., Bp sao estimados pelo método da méxima verossimilhanca a partir
do conjunto de dados, sendo que os valores de obtidos de Bo, Bl, o Ap maximizam o logaritmo
da func¢ao de verossimilhanca.

Pode-se observar na Figura 2.1 que a curva logistica para a relagao de uma variavel ¥ com

uma covariavel x; tem um comportamento probabilistico no formato de "S", fato esse que é algo
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caracteristico dos modelos de regressao logistica com coeficiente positivo (Hosmer e Lemeshow,
2000). Ha também a curva logistica com formato de "S"invertido, sendo o oposto da Figura

2.1, que ocorre em casos onde o coeficiente 3 é negativo.

1.0

P(Y=1)

0.4

0.2

0.0
1

-4 -2 0 2 4

Figura 2.1: Funcao caracteristica do modelo de regressao logistica binaria.

A interpretacao dos parametros de um modelo de regressao logistica é feita comparando a
probabilidade de sucesso com a probabilidade de fracasso, utilizando a fun¢ao denominada odds

ratio ou razao de chances (OR). Calcula-se essa funcao a partir da fungao odds, onde:

g(w) _ [1 i<:()$)] — Potbizit...+Bpwi (22)

Desta forma, tomando dois valores distintos de uma variavel explicativa xy qualquer, zj ;41

e Ty;, temos:

OR = %:)”) (2.3)

E, aplicando o logaritmo, obtemos:

In(OR) = In {9(9%2)1))} = In [g(zk(+1))] — In[g(@ry)] = Br(@rirr) — 2rj) (2.4)

Assim, considerando os valores das variéveis explicativas como ;1 — z; = lund., temos
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que:

In(OR) = In(e’) = By (2.5)

Desta maneira, tomando como referéncia os valores de uma variavel explicatoria x;, podemos
obter a chance de sucesso de um grupo em relagao a outro utilizando a funcao odds ratio, em
que cada um desses dois grupos possuem valores diferentes da mesma variavel x;, como por

exemplo, homens comparados as mulheres, doentes comparados a saudaveis, entre outros.

OR(B) = ™ (2.6)

Assim, quando (B > 0 entao OR > 1 e, consequentemente, as chances de sucesso dos
individuos x;;; sao maiores que as dos individuos z;. Por outro lado, quando 3, < 0 entao
OR < 1, e assim as chances de sucesso dos individuos z;4; sao menores que as dos individuos

Ij.

2.2 ESTIMACAO DOS PARAMETROS DO MODELO

A estimacao dos parametros §; do modelo de regressao logistica é feita pelo método da
maxima verossimilhanca. Os valores de 5’1 que maximizam o logaritmo da funcao de veros-
similhanca sao os estimadores de maxima verossimilhanca de ;. Considerando uma amostra
independente (x;,y;) de tamanho n, em que x; é o valor da variavel independente da i-ésima
observagao e y; é o valor da variavel resposta dicotomica, Y; Ber(m;), isto é, Y tem distribui¢ao
de probabilidade Bernoulli. A distribuicao de probabilidade de Y; é dada por:

[y, mi) =7 (1 —m)' ¥ (2.7)

Dado que as observacoes Y; sao independentes, a funcao de verossimilhanca é dada pela

seguinte expressao:

n n

L) = [ fwm) =[=( —m)' (2.8)

i=1 i=1
onde 3 = (B, i, .-, Br)T € o vetor dos parametros do modelo, e y; ¢ 0 e 1.

Deseja-se determinar os estimadores (; que maximiza L(f) por meio da maxima verossimi-

lhanga. Portanto, aplicando o logaritmo na expressao (2.8) tem-se:

1(8) = In(L(B)) = In (f[ V(1 — m)k%) - zn: {yiln (1 fﬂ) in(l— m)] (2.9)

i=1 i=1
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Substituindo m; e 1 — m; da equacao (2.9) por suas respectivas expressoes, tem-se:

n

1
1(B) = Z:; {yz-ln (Bo + Bri + ... + Bp;) + In (Hexp(ﬂﬁﬁlxi+...+6pxi)>] (2.10)

n

1B) =Y [yiln (Bo + Brxi + ... + Bpi) — In (1 + exp(Bo + Brvy + ... + Bypi))] (2.11)

i=1

Derivando a expressao (2.11) em relagdo a cada parametro do modelo, serao obtidas p + 1
equacoes de maxima verossimilhanca para os p + 1 parametros que deseja-se estimar. Essas

equagoes podem ser expressas por:

Z yiln [r(z;)] = 0 (2.12)

Z zijln [y — w(x;)] = 0 (2.13)

As equagoes de verossimilhanca para a regressao logistica, sao nao-lineares em [, logo,
necessita-se de métodos especiais para solucioné-las. Tais métodos sao iterativos e requerem
auxilio computacional disponiveis na maioria dos softwares estatisticos, sendo o mais comum

deles o método de estimagao de Newton-Raphson.

2.3 TESTES DE AJUSTE E SELECAO DO MODELO

Assim como todos os modelos estatisticos, é necessarios realizar testes para verificar a qua-
lidade de ajuste do modelo estimado, a detec¢ao de pontos discrepantes (outliers) e garantir a

confiabilidade do modelo.

Na regressao logistica, pode-se avaliar a quao bem o modelo estimado se ajusta aos dados
observados através de graficos, porém, existem medidas como a deviance, a estatistica qui-
quadrado de Pearson, o teste de Hosmer e Lemeshow e o teste de Wald, que ajudam a verificar

a qualidade de ajuste do modelo.

2.3.1 TESTE DE WALD

No processo de ajuste de um modelo de regressao logistica, o Teste de Wald ¢ utilizado para
testar a significancia de cada um dos parametros no modelo. Este teste considera a estimativa
de méaxima verossimilhanca do parametro [, com a estimativa do seu erro padrao dado por

EP(Bk) Sob a hipotese de que [ é igual a zero, W segue distribuicao Normal padrao.

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA
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A estatistica de teste utilizada no Teste de Wald é dada pela expressao:

W= (2.14)

2.3.2 CRITERIO DE INFORMAGAO DE AKAIKE (AIC)

O critério de informagao de Akaike (AIC) é um método de selecao de modelos, desenvolvido
por meio dos estimadores de verossimilhanga (EMV). Tal critério é utilizado para decidir qual
o modelo mais adequado quando se compara modelos aninhados.

A decisao do melhor modelo de acordo com o critério é relativamente simples, onde o melhor

modelo ajustado é o que possui o menor valor de AIC. A estatistica AIC é definida como:

AIC = —21(8) + 2(p + 1) (2.15)

onde /() é o logaritmo da fungao de verossimilhanc¢a do modelo e p é o ntimero de pardmetros

estimados.

2.3.3 TESTE DE DEVIANCE

Na regressao logistica, a expressao equivalente a soma dos quadrados dos residuos da re-

gressao linear é denominada Deviance(D), onde o residuo d é definido pela expressao:

d(y;, ;) = sinal {2 [yiln (y—) +(1—y)in (1 - y)} } v (2.16)

7 — T

A estatistica D, sob hipotese Hy de que o modelo esta bem ajustado, tem distribuigao
assintotica Qui-quadrado x? com n—(p+1) graus de liberdade, onde p é o ntimero de covariaveis
no modelo e o sinal é da equagao é dado por (y; — mm). A estatistica de teste ¢ dada pela

expressao:
D=> d(y,#)’ (2.17)
i=1

O p-valor para o teste de Deviance tende a ser menor para os dados que estao no formato
de Resposta/Frequéncia binaria em relagao aos dados no formato de Evento/Ensaio. Para os
dados em formato de Resposta/Frequéncia binéria, os resultados do teste Hosmer-Lemeshow

sdo mais confiaveis [12].

2.3.4 TESTE DE PEARSON

Baseada nos residuos de Pearson, a estatistica de teste é obtida pela seguinte expressao:

n

X° = Z'f’(yi,ﬁi)Q (2.18)

j=i
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onde r; ¢ o residuo de Pearson para o r-ésimo elemento, dado pela expressao:

r(yi, 7)) =r; = % (2.19)
(1 — )
Sob a hipétese nula de que o modelo ajustado é adequado, a estatistica de teste tem distri-
bui¢ao Qui-Quadrado com n — (p+ 1) g.1, em que p é o niimero de covariaveis no modelo.
A aproximagao para a distribuicao Qui-quadrado que utiliza-se no teste de Pearson é im-
precisa quando o numero esperado de eventos por linha nos dados é pequeno. Portanto, o

teste de qualidade de ajuste de Pearson é impreciso quando os dados estao em formato de

Resposta/Frequéncia binaria.

2.3.5 TESTE DE HOSMER-LEMESHOW

O teste de Hosmer-Lemeshow é um dos mais utilizados em regressao logistica com o objetivo
de atestar a qualidade de ajuste do modelo, ou seja, o teste comprova se o modelo obtido explica
adequadamente os dados observados da variavel resposta. O teste é baseado na divisao dos
dados em ¢ grupos (geralmente g = 10) de acordo com as probabilidades previstas, como por
exemplo, em uma subdivisao de 10, tem-se grupos com probabilidades entre 0 e 0,1, entre 0,1
e 0,2, e assim sucessivamente até o ultimo grupo que tem as probabilidades previstas entre 0,9
el.

Sob a hipotese nula de que o modelo esta bem ajustado, a estatistica C' segue distribuicao
x? com t graus de liberdade. A estatistica de teste é calculada pela expressao:

{on e ei)Q (2.20)

g
k=1 €k ( nk)

onde o, € o nimero de casos observados entre os k-ésimos decis e e, é o niimero esperado

C:

de casos no k-ésimo decil.
O teste de Hosmer-Lemeshow nao depende do niimero de ensaios por linha nos dados como
os outros testes de qualidade de ajuste. Assim, quando os dados tém poucos ensaios por linha,

o teste de Hosmer-Lemeshow é um indicador mais confidvel de quao bem o modelo ajusta os
dados.

2.4 ANALISE DE RESIDUOS E DIAGNOSTICO DO MODELO

No processo de desenvolvimento de um modelo preditivo, pode ocorrer que apés a escolha de
um modelo e subsequente ajuste a um conjunto de dados o resultado obtido seja insatisfatorio.
Tal fato pode ocorrer em funcao de algum desvio sistematico entre os valores observados e
ajustados, ou porque um ou mais valores observados sao discrepantes em relagao aso demais.

Com isso, a detecgao de uma escolha errada da funcao de ligacao pode acontecer por ela

estar realmente errada, ou por uma ou mais covariaveis estarem na escala errada ou devido a
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presenca de pontos discrepantes no conjunto de dados. Tudo isso faz com que a verificacao da

adequagao do modelo para um determinado conjunto de dados seja um processo dificil.

As técnicas para verificacao do ajuste de um modelo podem ser formais ou informais, sendo
que as informais se baseiam em exames visuais de graficos para deteccao de pontos aberrantes

ou padroes.

Nesta segao sao apresentados algumas técnicas e graficos de diagnostico e analise de residuos

utilizados para verificar a qualidade de ajuste do modelo aos dados.

2.4.1 LEVERAGE

Em um modelo de regressao linear normal, uma medida de alavancagem ¢é dada pelos ele-
mentos da diagonal da matriz H, conhecida como matriz Hat ou matriz de projecao, dada pela

expressao:

H=XXX)"'X (2.21)

Os residuos ¢ = y — g, podem ser expressos em fungao da matriz H, pois é = (I — H)y, onde
I ¢ a matriz identidade. Pregibon (1981) [15] realizou uma aproximagcao linear para os valores
ajustados usando a regressao de minimos quadrados ponderados como modelo, definindo assim

a matriz H para a regressao logistica por:

H=V:X(X'VX)'X'V2 (2.22)

onde V ¢é uma matriz diagonal JxJ composta pelos elementos v; = m;7(x;)[1 — 7(x;)].

Desta forma, os pontos de alavanca para o modelo de regressao logistica sao denotados por

h; para a j-ésima diagonal de H, conforme expressao abaixo:

hyj = my(z;)[1 — 7 (2)] (1, 2:)(X'VX) (T ;) (2.23)

Pelo fato da matriz H ser simétrica e idempotente, tem-se que 0 < h; < 1.

Os pontos de alavanca (h;) medem o quao distante a observacao z; esta das demais obser-
vagoes do conjunto de dados. O elemento h; s6 depende dos valores das varidveis explicativas,
ou seja, da matriz X, nao envolvendo as observacoes y. Portanto, se h; ¢ grande, os valores
das varidveis explicativas da j-ésima observacao sao discrepantes, ou seja, estao distantes dos

valores médios das variaveis explicativas.

Tais pontos podem exercer um papel importante na estimacao dos parametros de um mo-
delo, sendo que sua exclusao pode implicar mudancas dentro de uma anélise estatistica. Alguns
autores, como Montgomery, sugerem que pontos com h; maior ou igual a 2(p + 1)/n devem ser

investigados, sendo p o namero de parametros do modelo estimado [4].
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2.4.2 DFBETAS

A medida DFBETA;, indica para cada coeficiente 8j relacionada a um preditor X; o
quanto ele se modifica quando a observagao j ¢ excluida. A estatistica DFBET A; é definida

pela expressao:

=By = (X'X) 71— hy)'e (2.24)

O sinal do DFBETA indica se a inclusao de uma observacao leva a um aumento ou decrés-
cimo do coeficiente estimado de 3, e o seu valor absoluto mostra o tamanho dessa diferenca
em relagdo ao desvio padrao estimado. De acordo com Neter et al (1996) [9], ¢ necessério
investigar observagoes que apresentarem valores absolutos de DFBETAS maiores que 1 para

amostras pequenas, e no caso de amostras grande os valores absolutos de DFBETAS maiores

que 2/y/n.

2.5 DESEMPENHO DE PREDIQAO DO MODELO

Atualmente na ciéncia de dados, algumas métricas sao utilizadas para se avaliar modelos de
classificagao, como o desenvolvido no presente trabalho. Para analisar se o modelo estimado
previu bem os dados, se ele pode prever bem a classe de interesse, entre outras questoes, pode-
se utilizar ferramentas como a Matriz de confusao, a curva ROC, e algumas métricas como o

Recall, Precisao e Acuracia, que serao apresentadas nesta secao.

2.5.1 CurvA ROC E AUC

Quanto temos um modelo estatistico com a variavel resposta binaria, é necessario escolher
uma regra de predicao (f/ = 0 ou 1), dado que 7 esta entre 0 e 1. E intuitivo pensar que quanto
maior o valor de 7, Y, = 1, e se 7 for mais proximo do 0, Y; = 0. Para determinar o ponto
para o qual os valores abaixo dele o individuo é classificado como nao evento (YZ = 0) e para os
valores acima dele o individuo é classificado como evento (Yl = 1), é obtido um valor chamado
de ponto de corte [1].

Um meio muito utilizado para determinar o ponto de corte, ¢ a Curva ROC (Receiver
Operating Characteristic Curve), que plota a sensibilidade do modelo contra 1-especificidade,
para todos os possiveis pontos de corte entre 0 e 1.

A sensibilidade, também chamada de verdadeiros positivos (true positive - TP), avalia a
capacidade de o modelo classificar um individuo como evento dado que ele realmente é evento,
ou seja, P(Y = 1Y = 1). A especificidade, também conhecida como verdadeiros negativos
(true negative - TN), mede a capacidade de o modelo predizer um individuo como nao evento
sendo que ele realmente ¢ néo evento, isto ¢, P(Y = 0]Y = 0).

Escolhido o ponto de corte, que é o ponto da curva mais proximo da extremidade superior
esquerda do grafico (0,1), para facilitar a analise da curva ROC e medir o poder de discriminagao

do modelo, isto ¢é, discriminar os individuos eventos dos nao eventos, a AUC (Area Under the
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ROC Curve), isto ¢, a area abaixo da curva ROC, pode ser utilizada. Esta métrica varia entre
0 e 1, sendo que quanto maior o valor de AUC, melhor a capacidade de classificacao do modelo.

Na Figura 2.2, pode-se observar um exemplo com a forma de uma curva ROC, onde a reta
diagonal que cruza os pontos (0,0) e (1,1) é a linha referéncia para um modelo ruim, isto é, um

modelo com discriminacao aleatoria.

100~

75-

Sensibilidade
g

25-

50 75 100
1 - Especificidade

Figura 2.2: Um exemplo de curva ROC.

2.5.2 MATRIZ DE CONFUSAO E METRICAS DE DESEMPENHO

A maioria das métricas de desempenho de predicao de um modelo estatistico sao derivadas
da matriz de confusao, que é uma tabela que mostra as frequéncias de classificacao para cada

classe predita e observada do modelo [1]. A matriz de confusao é composta por quatro medidas,

que sao elas:

e Verdadeiro positivo (true positive - TP): individuo classificado corretamente pelo modelo

como evento dado que é realmente um evento.

e Falso positivo (false positive - FP): individuo classificado incorretamente pelo modelo

como evento dado que é um nao evento.
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e Verdadeiro negativo (true negative - TN): individuo classificado corretamente pelo modelo

como nao evento dado que é realmente um nao evento.

e Falso negativo (false negative - FN): individuo classificado incorretamente pelo modelo

como nao evento dado que é um evento.

Dado essas informagoes, a matriz de confusao é construida conforme observado na Tabela
2.1.

Tabela 2.1: Matriz de confuséao
Valores observados

Valores Preditos | Evento Nao evento
Evento TP FP
Nao evento FN TN

A partir da matriz de confusao, é possivel calcular algumas medidas que sao tteis para
avaliar o desempenho preditivo do modelo.

A Acuracia é uma métrica que diz o quanto o modelo acertou em todas as previsoes pos-
siveis, ou seja, é a razao entre o somatorio das previsdes corretas (verdadeiros positivos mais
verdadeiros negativos) sobre o somatoério de todas as previsdes. A equagao abaixo mostra a
forma de célculo desta medida:

TP+TN

Acuracia = 2.2
A = TP Y FP+ TN + FN (2:25)

O Recall mede a proporcao de eventos que foram identificados corretamente, isto é, avalia
o quao bom o modelo é para prever positivos considerando que a classe que se quer prever é a
de positivos. Essa métrica é definida como a razao entre verdadeiros positivos sobre a soma de
verdadeiros positivos com negativos falsos, conforme é observado na equacao abaixo:
TP

RGCCL” = m—m (226)
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3. METODOLOGIA

3.1 CONSTRUQAO DO BANCO DE DADOS

Para a realizacao deste trabalho, os dados foram coletados do site oficial da NFL - National
Football League, cujo endereco esté presente nas referéncias bibliograficas [13]. Inicialmente,
foram coletadas informagoes de todos os jogos da temporada regular (Regular Seasson) das
temporadas de 2014 e 2015, e ap6s o tratamento dos dados, retirando registros faltantes e
observagoes incompletas, o banco de dados final utilizado para o desenvolvimento do trabalho

ficou com 413 jogos registrados.

3.2 VARIAVEIS ANALISADAS

Foram consideradas para o estudo 38 variaveis relacionadas aos times envolvidos nas parti-
das. Tais variaveis representam agoes de campo, scouts (informagoes quantitativas detalhadas
sobre um time ou atleta) e caracteristicas de jogo das equipes que podem ser quantificadas em
numeros, traduzindo a qualidade do time.

Todas as estatisticas das equipes consideradas no banco de dados, sao referentes as partidas
realizadas na temporada até o jogo anterior ao que foi registrado, ou seja, as variaveis captam
o nivel da equipe no momento da partida observada.

Das 38 variaveis que foram utilizadas na construcao do modelo, duas sao dicotomicas e
duas sao discretas, sendo todas as outras continuas. As duas varidveis dicotomicas representam
o resultado das equipes mandante (que joga no seu proprio estadio) e visitante (que joga no
estadio do adversario) na ultima partida realizada por elas, sendo que 1 representa a derrota e
0 a vitoria. As duas variaveis discretas se referem ao nimero de vitorias de cada uma das duas
equipes envolvidas na partida nos tltimos trés jogos realizados por elas, assim, essa variavel
varia apenas entre 0 e 3.

A variavel resposta dicotomica Y é denotada como sendo 1 a vitoria do time mandante e
0 a derrota. Para facilitar o desenvolvimento do modelo, as variaveis independentes referentes
ao time mandante foram codificadas como z;, e as variaveis referentes ao time visitante como

z;. Na Tabela 3.1, pode-se ver as variaveis preditoras e suas codificagoes.
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Tabela 3.1: Variaveis preditoras e suas respectivas nomenclaturas.

Nomenclatura | Variavel
1 % de vitorias na temporada
To Numero de vitérias nos tltimos 3 jogos
T3 Resultado do dltimo jogo
T4 Média de pontos marcados por partida
Ts Meédia de jardas conquistadas por partida
Tg Média de pontos cedidos por partida
Ty Média de jardas cedidas por partida
g Média de jardas de passe conquistadas por partida
Tg Meédia de jardas de passe cedidas por partida
10 % de conversoes em terceiras descidas do ataque
T11 % de conversoes em terceiras descidas da defesa
12 Média de sacks realizados por partida
13 Média de sacks sofridos por partida
T14 Média de faltas feitas por jogo
Z15 Média de tempo de posse de bola por partida
T16 Meédia de diferenca de turnovers por partida
17 % de vitorias na temporada como mandante
18 Média de pontos marcados por partida como mandante
Z19 Média de pontos cedidos por partida como mandante
21 % de vitorias na temporada
29 Numero de vitorias nos tltimos 3 jogos
23 Resultado do ultimo jogo
24 Média de pontos marcados por partida
25 Média de jardas conquistadas por partida
26 Média de pontos cedidos por partida
27 Meédia de jardas cedidas por partida
28 Média de jardas de passe conquistadas por partida
29 Média de jardas de passe cedidas por partida
210 % de conversoes em terceiras descidas do ataque
211 % de conversoes em terceiras descidas da defesa
219 Média de sacks realizados por partida
Z13 Média de sacks sofridos por partida
214 Meédia de faltas feitas por jogo
215 Média de tempo de posse de bola por partida
216 Média de diferenca de turnovers por partida
217 % de vitorias na temporada como visitante
Z18 Média de pontos marcados por partida como visitante
219 Média de pontos cedidos por partida como visitante

3.3 DESENVOLVIMENTO DO MODELO

Para realizar a manipulagao e tratamento do banco de dados, estimacao do modelo de
regressao, construcao dos graficos e demais anélises complementares foi utilizado os softwares
SAS Enterprise Guide 7.1, Microsoft Office Excel e R Studio.

Para a estimagao do modelo de regressao logistica binaria foi incluido como variavel resposta

Y a coluna do banco de dados que representa o resultado da partida observada, sendo 1 a vitoéria
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do time mandante e 0 a derrota. Foram incluidas inicialmente no modelo todas as 38 covariaveis
citadas na subsecao anterior.

Para o desenvolvimento do trabalho, a base de dados foi dividia em duas, sendo uma utili-
zada para a estimagao do modelo (cerca de 75% dos dados) e a outra para teste (cerca de 25%
dos dados). Foram utilizadas informagoes de 309 jogos registrados no banco de dados para a
estimagao do modelo, e apds a obtencao do modelo final, utilizou-se 104 jogos para validar o
poder preditivo do modelo.

Os parametros do modelo foram estimados através do método da maxima verossimilhanca,
utilizando a técnica iterativa de estimacao de Newton-Raphson. No processo de selegao das
variaveis, foi utilizado o método de eliminacao Backward, e para atestar a significancia do
parametro no modelo foi utilizado o teste Wald. Apos a obtengao das variaveis que compoem o
modelo final e seus respectivos parametros, verificou-se se o critério de convergéncia do modelo
foi satisfeito.

Além disso, estudou-se também a qualidade de ajuste do modelo através dos testes Devi-
ance, Pearson e Hosmer-Lemeshow. Como parte importante do processo de analise do modelo
ajustado, investigou-se visualmente alguns graficos de diagnostico, como a curva ROC, residuos
de Pearson e Deviance, Leverage e DF Beta. Por fim, foi construida a matriz de confusao do
modelo ajustado, onde foi possivel obter o poder preditivo do modelo em relacao aos dados

observados.
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4. RESULTADOS

4.1 ESTATISTICAS DESCRITIVAS

Algumas varidveis consideradas importantes foram analisadas previamente para se obter
informagoes e entender melhor o comportamento delas em relacao ao contexto do estudo.

Por ser a medida final que define o vencedor de uma partida de futebol americano, a pon-
tuagao das equipes é uma variavel importante que pode fornecer algumas informacoes comple-
mentares. Como era de se suspeitar, as equipes que vencem as partidas possuem geralmente
uma meédia de pontos marcados maior que as equipes que perdem, por outro lado, os times
que possuem médias de pontos sofridos maiores sao os que mais perdem as partidas e os que
possuem menores médias de pontos sofridos vencem mais. Tal resultado ¢ ilustrado pela Figura
4.1.

Média de pontos sofridos na temporada

Média de pontos de ataque na temporada

Dertota Vitsria Derrota
Resultado das partidas das equipes Resultado das partidas das equipes

(a) Média de pontos de ataque por resul- (b) Média de pontos sofridos por resultado
tado da equipe na partida. da equipe na partida.

Figura 4.1: Médias de pontos das equipes em cada partida.
Assim como na maiores dos esportes coletivos, o mando de campo é tido subjetivamente

como fator determinante para o sucesso em um confronto. Na Figura 4.2, pode-se observar

que na NFL nao ¢ diferente, as equipes que jogam em casa possuem uma frequéncia maior de
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vitorias do que de derrotas, pois é no seu proprio estadio que o time recebe o apoio da torcida,
onde os jogadores conhecem e estao acostumados com o ambiente e o clima local, entre outros

fatores.

Ne de partidas

Der itoria

Tota Vi
Resultados das partidas das equipes mandantes

Figura 4.2: Média de pontos sofridos por resultado da equipe na partida.

O numero de vitérias na temporada também é um fator chave para se definir a qualidade
de uma equipe. Um time que estd em boa fase na temporada, obviamente terd um aprovei-
tamento alto, e consequentemente, estas equipes chegam na maioria das vezes como favoritas
em confrontos contra equipes com aproveitamento mais baixo. Na Figura 4.3, tem-se que as
equipes que vencem as partidas possuem aproveitamento de vitérias maior que as que perdem.

Outro scout importante que subjetivamente pode dizer muito sobre a qualidade e sucesso
de uma equipe na NFL, é a diferenca de Turnovers, que é a quantidade de bolas perdidas pelo
time subtraida da quantidade de bolas recuperadas, ou seja, essa medida mostra o quao bem
um time consegue roubar a bola do adversario e conseguir vantagem dentro da partida com
isso. As equipes que vencem as partidas, possuem uma média de diferenca de Turnovers na
temporada positiva, ou seja, roubam mais a bola do adversario do que perdem, e o contrario
acontece com as equipes que perdem as partidas, como ¢ observado na Figura 4.4.

E senso comum dizer que as melhores equipes possuem ataque e defesa fortes, porém tal
ideia nao é totalmente verdade no caso da NFL. Na Figura 4.5, pode-se observar a relacao
entre a média de pontos de ataque e a média de pontos sofridos das equipes antes de cada
partida realizada. Como pode-se perceber visualmente, a relacao entre as duas variaveis é

fraca, mostrando que poucas equipes possuem um bom desempenho conjunto de seu ataque e
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das equipes na
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Derrota Vitéria
Resultado das partidas das equipes

Figura 4.3: Aproveitamento na temporada (%) por resultado da equipe na partida.

Média da Diferenca de Turnovers na temporada

Derrota Vitdria
Resultado das partidas das equipes

Figura 4.4: Média da diferenca de Turnovers na temporada por resultado da equipe na partida.
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na temporada da equipe visitante (%) e o resultado do ultimo jogo da equipe visitante. Os

resultados do modelo estimado sao apresentados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Resultados do modelo final ajustado.
Parametros G.L. Estimado Desvio Padrao Qui-Quadrado Wald p-valor

Intercepto 1 2,7604 1,4628 3,5608 00,0592
T4 1 0,1559 0,0378 17,0459 <,0001
s 1 -0,0547 0,0253 4,6763  0,0306
11 1 -0,0126 0,0044 8,4389  0,0037
2 1 -0,0245 0,0062 15,6666 <,0001
23 1 0,5864 0,2832 4,2868  0,0384

Desta forma, apos a estimagao dos parametros, o preditor linear do modelo ajustado é dado

pela expressao:

In L N } = 2.7604 + 0.1559z4 — 0.054725 — 0.0122621; — 0.02452, + 0.5864z5  (4.1)

4.3 INTERPRETACAO DOS PARAMETROS

Em regressao logistica, podemos interpretar os parametros estimados do modelo através da
Razao de chances (Odds ratio). Na Tabela 4.2, tem-se os valores estimados da razao de chances

para cada parametro estimado e seus respectivos intervalos de confianca.

Tabela 4.2: Estimativas pontuais e intervalares das Odds Ratio.
Parametros Odd Rate Intervalo de confianga (95%)

74 1,169 1,085 - 1,258
s 0,947 0,901 - 0,995
o 0,987 0,979 - 0,996
2 0,976 0,964 - 0,988
23 1,798 1,032 - 3,132

De acordo com as Odds Ratio estimadas, pode-se dizer que a variavel x4 referente a média
de pontos marcados pela equipe mandante tem impacto significativo nas chances de vitéria do
time da casa, pois quanto maior ¢ a média de pontos marcados pela equipe maiores sao as
chances de vitéria em uma partida, sendo que para cada unidade a mais na média de pontos,
as chances de vitoria aumentam em cerca de 17%. Na pratica, uma equipe deve priorizar ter
um ataque competitivo para aumentar as chances de sucesso na liga.

A Odd Ratio da variavel xg mostra que o estilo de jogo interfere nas chances de vitoria
da equipe, pois quanto maior a média de jardas de passe conquistadas pela equipe mandante,
menores as chances de vitoria. Para cada unidade que se aumenta na média de jardas de passe,
tem-se que as chances de vitoria se reduz em cerca de 5,3% para a equipe da casa. Tal resultado

evidencia que as equipes nao devem focar apenas no jogo aéreo, e sim ter um bom desempenho
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no jogo terrestre também, diminuindo consequentemente a média de jardas conquistadas pelo
passe.

Observou-se também que a variavel z11, que se refere a quantidade de terceiras descidas
cedidas pela defesa da equipe da casa, interfere nas chances desta equipe sair vitoriosa do
confronto. De acordo com a Odds ratio estimada, tem-se que para cada unidade aumentada na
quantidade de terceiras descidas cedidas (em %), as chances de vitoria na partida diminuem
em cerca de 1,3% para a equipe anfitria. As jogadas de terceira descida da equipe visitante
geralmente inflamam o estadio, onde a torcida local faz o maximo de barulho possivel para
atrapalhar e pressionar os jogadores adversarios. Tal fato pode ser relacionado com o bom
desempenho em casa de equipes que possuem torcidas "agressivas", dando sentido a significancia
da varidvel z1; no modelo estimado.

Em relagao as variaveis referentes ao time visitante, constatou-se que a variavel z; referente
ao desempenho da equipe durante a temporada, tem impacto significativo nas chances de vitoria
do time local. Para cada unidade acrescida no aproveitamento da equipe visitante (em %), as
chances do time mandante vencer a partida diminuem cerca de 2,4%. De acordo com a Odds
ratio estimada, tal resultado ¢ um pouco obvio do ponto de vista logico e esportivo, pois
quanto maior o aproveitamento do time visitante maior sua qualidade, e consequentemente
quanto maior sua qualidade mais dificil sera para a equipe local vencer a partida.

Por fim, outra variavel relacionada & equipe visitante que foi significativa no modelo é a z3,
que é uma variavel dicotomica que informa o resultado da equipe visitante no jogo anterior,
sendo 0 a vitéria e 1 a derrota. Quando o time visitante é derrotado na ultima partida antes do
confronto a ser previsto, as chances de vitoria dos mandantes aumentam em 79,8%, mostrando

o quanto uma derrota pode abalar e influenciar o desempenho de um time no jogo posterior.

4.4 TESTES DE AJUSTE DO MODELO

Nesta secao, serao apresentados os resultados de ajuste do modelo por meio dos testes de
Residuos de Pearson, Deviance e Hosmer-Lemeshow. Sempre que possivel, é ideal analisar mais
de um teste para avaliar a adequacao do modelo, porém, para o caso deste trabalho, de acordo
com a disposi¢ao do formato dos dados, o teste de Hosmer-Lemeshow ¢ o mais adequado para
a situacao.

De acordo com a Tabela 4.3, percebe-se que o Teste de qualidade de ajuste de Pearson
atestou o bom ajustamento dos dados ao modelo estimado. O p-valor do teste maior que o
nivel de significancia estabelecido de 5% indica a nao rejei¢ao da hipotese nula de que o modelo
ajustado é adequado.

O teste de Deviance foi significativo ao nivel de confianca estabelecido indicando que o
modelo nao estd bem ajustado. Para o formato da estrutura de dados utilizados na estimacao
do modelo, que estd no modo binario resposta/frequéncia, o p-valor do teste de Deviance tende
a ser menor, fazendo com que o resultado do teste da Deviance nao seja de todo confiavel para

essa estrutura. Neste caso, os resultados do teste Hosmer-Lemeshow sao mais confiaveis.
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Além disso, para atestar a qualidade de ajuste devem ser utilizados sempre que possivel,
mais que um teste, sendo que neste caso, dois dos testes aceitaram a hipdtese de bom ajuste

do modelo.

Tabela 4.3: Teste de qualidade de ajuste de Pearson
Critério  Valor G.L. Valor/G.L. p-valor
Deviance 386,82 302 1,2808 0,0007
Pearson 331,93 302 1,0991 0,1138

O teste de Hosmer-Lemeshow também indicou que o modelo obtido explica adequadamente
os dados observados, ao nivel de 5% de significancia. Como é comumente feito na literatura, os
dados foram divididos em 10 grupos de acordo com as probabilidades previstas. Percebe-se que
o numero de resposta observada e esperada sao bem proximos em todos os grupos, indicando o
bom ajuste do modelo, de acordo com a Tabela 4.4.

O resultado do teste é apresentado na Tabela 4.5, confirmando pelo p-valor o bom ajuste

do modelo.

Tabela 4.4: Agrupamentos para o teste de Hosmer-Lemeshow

Resultado = 1 Resultado = 0
Grupo | Total | Observado Esperado | Observado Esperado
1 31 9 6,84 22 24,16
2 31 9 10,26 22 20,74
3 31 7 12,64 24 18,36
4 31 13 14,49 18 16,51
5 31 17 15,96 14 15,04
6 31 20 17,51 11 13,49
7 31 21 18,97 10 12,03
8 31 19 20,38 12 10,62
9 31 25 22,26 6 8,74
10 29 23 23,68 6 5,32

Tabela 4.5: Resultado do Teste Hosmer-Lemeshow
Qui-quadrado G.L. p-valor

8,7245 8 0,3661

4.5 GRAFICOS DE DIAGNOSTICOS E DESEMPENHO DO
MODELO

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) esta entre as métricas mais utilizadas para
avaliacao de um modelo de classificagao, como o desenvolvido neste trabalho. A ROC mostra
o quao bem um modelo criado pode diferenciar duas classificagoes, no caso deste trabalho,

distinguir a vitéria ou derrota de uma equipe.
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A ROC possui dois parametros, que sao eles a taxa de verdadeiros positivos, e a taxa de
falsos positivos, tracando-os em diferentes limiares de classificacao para cada ponto de corte,
que no caso deste trabalho, foi definido como 0,33.

Para simplificar a anélise da curva ROC, a AUC (Area Under the ROC Curve) é uma
maneira de resumir a ROC em um tnico valor, que varia de 0 até 1, sendo que quanto maior o
AUC, melhor a capacidade de classificacao do modelo.

Para o modelo desenvolvido neste trabalho, como observado na Figura 4.6, obteve-se um
AUC de 0,7185, tal valor que é considerado bom para um modelo de classificagdo. Pode-se
dizer entao, que o modelo logistico acerta corretamente 71,8% das predi¢oes feitas com a base

de dados utilizada na estimacao dos parametros do modelo.

100-

75~

50-

Sensibilidade

25-

50 75 100
1 - Especificidade

Figura 4.6: Curva ROC (Receiver Operating Characteristic)

Considerando o ponto de corte estimado de 0,33, para cada observacgao, foi calculado a
probabilidade de vitéria predita pelo modelo. Quando o valor predito foi maior que 0,33,
considerou-se a predigao de vitoria para a equipe mandante e, caso contrario, a predicao foi de
derrota para aquela equipe.

Com os resultados de vitoria e derrota observados e preditos pelo modelo, construiu-se a

matriz de confusdo. Foram reservadas cerca de 25% das observagoes (104 jogos) do banco de
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dados para testar o poder preditivo do modelo.
O poder preditivo do modelo logistico estimado foi avaliado por meio de algumas métricas

de desempenho que sao baseadas na Matriz de confusao.

Tabela 4.6: Matriz de confusao do modelo logistico estimado.
Resultados observados

Resultados preditos | Vitoria Derrota
Vitoéria 55 32
Derrota 9 8

A partir da Matriz de confusao, disposta na Tabela 4.6, foram calculadas a Acuracia e Recall
das predicoes realizadas pelo modelo com a base de dados teste. Os resultados dessas métricas,
conforme se observa na Tabela 4.7, mostram que a capacidade preditiva do modelo é aceitavel.

A Acurécia das predicoes realizadas ¢ de 60,58%, um valor considerado aceitével para o
modelo preditivo estimado neste trabalho, visto que é dificil prever eventos deste tipo e que a
amostra utilizada para teste é pequena. Resultado semelhante pode ser visto em dados divul-
gados pela ESPN (Entertainment and Sports Programming Network), emissora especializada
em eventos esportivos, principalmente em esportes americanos, que possui em seu site uma
secao onde ¢ realizada predigoes de jogos da NFL de forma probabilistica [6]. Ao avaliar a
assertividade do modelo da ESPN em jogos passados, observou-se que cerca de 71% dos jogos
sao preditos corretamente pelo modelo preditivo deles (considerando ponto de corte de 0,5).
Levando em conta que eles possuem um histérico de jogos bem maior que o utilizado neste
trabalho, além de aparatos estatisticos mais robustos para estimacao de modelos, a Acuracia
obtida para este modelo nao é ruim, pois ¢ cerca de 10% menor que o modelo referéncia da
ESPN.

Ao avaliar o quao bom o modelo estimado é na predicao de vitorias da equipe mandante,
observa-se um desempenho melhor que na predicao geral, visto que o Recall das predigoes
realizadas pelo modelo é de 85,94%, sendo este um resultado muito bom para um modelo
preditivo considerando o contexto dos dados, isto é, de todos os jogos que o modelo prevé

vitoria da equipe mandante, cerca de 86% dessas predi¢oes estarao corretas.

Tabela 4.7: Resultado das métricas de avaliagao das predigoes realizadas pelo modelo.
Meétrica  Resultado
Acuracia  60,58%
Recall 85,94%

Para identificar tais observacoes, é utilizado o grafico com a medida Leverage de cada
observagao. Pontos mais afastado devem ser avaliados com cautela. Para este trabalho, de
acordo com o tamanho da amostra e niimero de parametros do modelo, valores de Leverage
maiores que 0,0389 devem ser investigados.

Conforme é apresentado na Figura 4.7, percebe-se alguns possiveis pontos de alavanca, que

foram avaliados posteriormente.
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Figura 4.7: Grafico de diagnostico Leverage contra Observagos

Um dos diagnoéstico mais utilizados na avaliagao da qualidade de ajuste de um modelo, sao
os graficos de residuos de Pearson e Deviance, sendo possivel verificar visualmente a hetero-
geneidade das variancias. O padrao para esse tipo de gréafico é uma distribuicao aleatéria de
média 0 e amplitude constante.

Na Figura 4.8, pode-se ver que os residuos de Pearson e Deviance estao aleatoriamente
dispersos em torno do eixo 0, e nao apresentam nenhuma assimetria em sua distribuicao, in-
dicando portanto a homogeneidade dos residuos. Porém, é possivel identificar no grafico de
residuos de Pearson um ponto muito discrepante entre as observagoes 0 e 50, que foi inves-
tigado posteriormente como um possivel ponto de influéncia na estimacao dos parametros do
modelo.

Esse ponto em especial, é referente a um jogo do inicio da temporada, onde uma das equipes
possuia uma média muito alta de pontos marcados. Decidiu-se em manter essa observagao, por
nao se tratar de um caso atipico, visto que podem haver durante a histéria, equipes muito
superiores com resultados muito acima das demais, e tal informagao é importante para a esti-
macao dos parametros do modelo, visto que o que se deseja é realmente captar informacoes que

retratam a qualidade da equipe. Observou-se também outros pontos acima do valor referéncia
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dos graficos, que foram investigados posteriormente.
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Figura 4.8: Grafico de diagnostico dos residuos de Pearson e Deviance contra Observagoes.

Um ponto é influente se sua exclusao do ajuste de regressao causa uma mudanga significativa

no modelo estimado. Uma técnica desenvolvida para identificar essas observagoes é a medida

DFBETA, que mede a influéncia da observagao 7 sobre o coeficiente de Xj;.

Um valor alto para a medida DFBETA indica que a observagao i tem influencia significativa

na estimativa do coeficiente angular da variavel explicativa X;. Para o presente trabalho, valores

de DFBETA maiores que 0,1138 devem ser investigados, pois podem ser possiveis pontos de
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influéncia na estimacao dos parametros.

Como é observado na Figura 4.9, os valores de DFBETA para todos os parametros do

modelo estao dispersos e distribuidos aleatoriamente em torno do 0, porém hé alguns pontos

acima do valor referéncia. Alguns desses pontos foram investigados posteriormente.
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Figura 4.9: Grafico de diagnostico DFBETA vs Observagoes de todos os parametros do modelo.

De acordo com a maioria dos graficos de diagnoéstico, hé algumas observacgoes que precisam

ser investigadas como possiveis pontos que atrapalham a estimagao dos parametros do modelo.

Investigando a fundo tais registros, observou-se que se tratam sempre de times que possuiam re-
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sultados muito bons, bem acima da média das demais equipes, isto é, sao observacoes plausiveis
para o cenério esportivo estudado e importantes na estimagao do modelo.

Visto que esses registros "duvidosos"nao foram raros e pontuais (ha um nimero considerével
deles), e que eles refletem a realidade da populagdo por carregarem informagoes importantes
sobre a qualidade de uma equipe e seu resultado em uma partida, que é justamente o que se
deseja estudar, optou-se por nao retirar esses registros do conjunto de dados para estimar outro
modelo, a fim de eliminar o risco de se estimar um modelo que nao reflete a realidade.

Outro ponto importante que deve ser considerado, é que na estimagao de um modelo predi-
tivo, as analise e ponderacoes feitas devem se basear em varios testes de diagndstico e nao em
apenas alguns, pois dificilmente um modelo estimado para dados complexos e reais terd todos
os diagnosticos perfeitos. Visto que o Futebol Americano é um dos esportes mais complexos do
mundo, onde varios fatores podem interferir nas chances de vitoria ou derrota de uma equipe,
e que alguns testes atestaram a qualidade do ajuste do modelo aos dados, decidiu-se manter o
modelo estimado inicialmente.

O resultado obtido aqui é comparavel ao estudo de Barbieri (2012) [3|, que propoe um mé-
todo de estimagao robusta para modelos de regressao logistica utilizando os softwares R e SAS.
Apobs observar e analisar se as observacoes discrepantes sao plausiveis no contexto estudado,
¢ utilizada algumas func¢oes para estimar um novo modelo atribuindo pesos menores para as
observacgoes destoantes. Este recurso pode ser utilizado em trabalhos futuros na tentativa de
verificar se tal método pode melhorar o modelo obtido no presente estudo.

Outra alternativa que pode ser utilizada também em trabalhos futuros para melhorar os
resultados de diagnostico do modelo, é aumentar o tamanho da amostra e acrescentar novas
varidveis mensuraveis relacionadas as equipes e condicoes de jogo, agregando mais temporadas
no banco de dados dos jogos. Possivelmente, isso pode ajudar no processo de estimacao de um
novo modelo.

Os testes de diagnostico em geral mostraram um bom ajuste do modelo aos dados consi-
derados. A capacidade preditiva do modelo teve 6timo desempenho na predicao de vitoérias,
porém, na predicao geral dos resultados nao se mostrou tao eficiente quanto se espera de um
modelo preditivo. Em trabalhos futuros este modelo pode ser melhorado aumentando a amos-
tra de jogos utilizados no banco de dados e acrescentando algumas variaveis que nao foram
consideradas neste trabalho para estimagao do modelo. Ainda assim, é importante salientar
que o Futebol Americano é um esporte de extrema complexidade, onde diversos fatores que nao

podem ser quantificados podem influenciar no resultado de uma partida.
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5. CONCLUSOES

Neste trabalho foi possivel estudar com éxito a relacao entre algumas agoes e estatisticas
de times da NFL e a probabilidade de sairem vencedores de uma partida, através da regressao
logistica. No modelo ajustado, apenas 5 covariaveis foram significativas.

Verificou-se que a varidvel x4 se relaciona positivamente com a probabilidade de vitéria
da equipe mandante, isto é, quanto maior a média de pontos marcados por partida, maior a
chance de vitéria. As covariaveis xg, £11 e 21 se relacionam negativamente com a probabilidade
de vitoria da equipe da casa, isto é, quanto maiores a média de jardas de passe conquistadas
por partida pela equipe mandante, a porcentagem de conversoes em terceiras descidas da defesa
da equipe da casa, e o aproveitamento de vitérias na temporada da equipe visitante, menor
a chance de vitéria do time mandante. A varidvel dicotdmica z3, resultado do ultimo jogo do
visitante, também se relaciona de forma positiva com a probabilidade de vitéria dos mandantes,
isto é, se a equipe visitante perdeu o ultimo jogo z3 = 1, maior a chance de vitéria da equipe

mandante.
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