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RESUMO

Os esportes em geral desempenham um papel muito importante na sociedade. Seus be-
neficios sao percebidos tanto nas questoes relacionadas com a saude fisica e mental, quanto
no entretenimento, além de muito importante economicamente para uma regiao. Diante deste
fato, o uso de técnicas estatisticas adequadas, tanto na parte descritiva como na tomada de
decisoes torna-se uma ferramenta importante para o planejamento de acoes que possibilitem a
obtencao de melhores resultados. Neste contexto, este trabalho avaliou, por meio da estatistica
descritiva das informagodes coletadas e do método de anélise de regressao linear multipla, quais
as variaveis regressoras, estatisticas do jogo de basquete, foram significativas para explicacao
da variavel resposta, quantidade total de vitorias dos times da liga profissional de basquete
dos Estados Unidos, a National Basketball Association (NBA). O modelo final apresentou um
bom ajuste, conseguindo explicar 94% da variabilidade encontrada no niimero total de vitorias.
Para a realizacao das analises, os dados foram coletados no site oficial da NBA ao final de 9
temporadas regulares (2009-2019). Todas as anélises e resultados foram executados e obtidos
nos softwares Excel e R.

Palavras-chave: Basquete; Regressao Linear Miltipla; Numero de Vitorias; Distancia de
Cook.






ABSTRACT

Sports in general play a very important role in society. Its benefits are realized both in terms
of physical and mental health, as well as entertainment, and very important economically for
a region. Given this fact, the use of appropriate statistical techniques, both descriptive and
decision-making becomes an important tool for planning actions that enable better results. In
this context, this work evaluated, through the descriptive statistics of the collected information
and the method of multiple linear regression analysis, which regressive variables, statistics of the
basketball game, were significant to explain the response variable, total number of team wins.
of the professional basketball league in the United States, the National Basketball Association
(NBA). Final model Showing a good fit, being able to explain 94 % of the variability found in
the total number of wins. To perform the analyzes, data were collected on the official NBA
website at the end of 9 regular seasons (2009-2019). All analyzes and results were performed
and obtained using Excel and R.

Keywords: Basketball; Multiple Linear Regression; Numbers of Wins; Cook Distance.
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INTRODUGAO 1

1. INTRODUCAO

O basquete é a segunda modalidade mais popular do mundo [14], com uma abrangéncia
muito grande em quase todos os paises dos continentes ao redor mundo. Nao é de se surpreender
que quando se pensa nesse esporte, lembra-se quase que instantaneamente dos Estados Unidos,
pais onde originou-se o esporte [2]. Em consequéncia desse fato, faz-se referéncia a National
Basketball Association (NBA), a liga profissional de basquete daquele pais. Considerando todas
as competicoes desportivas no mundo, essa liga possui um dos maiores faturamentos, ficando
atras apenas de trés outras competicoes, sendo elas a National Fotball League (NFL), Major
League Baseball (MLB) (ambas dos Estados Unidos) e a Premier League (campeonato inglés
de futebol) [7|. Tais competi¢oes fazem com que todo o negocio seja muito lucrativo para os
proprietarios de equipes, para as cidades das equipes ou que sediam os jogos, além das varias
emissoras, até de outros paises, que transmitem os jogos, nao deixando de mencionar que as
competicoes sao uma boa fonte de entretenimento para os moradores e turistas de todas as
partes do mundo. O basquete ¢ um jogo extremamente dinamico e bastante complexo, com
situacoes que variam a cada periodo do jogo. Logicamente nem todos os fatores podem ser
mensurados em nimeros, mas algumas destas caracteristicas podem ser medidas através das

varias estatisticas que descrevem o panorama de cada equipe, em cada jogo.

Durante a partida de basquete, cada equipe tem 5 jogadores, sendo que todos atacam e
defendem, podendo serem substituidos quantas vezes for desejado. O tempo total de jogo é de
48 minutos, que sao divididos em 4 periodos. Havendo empate, deve-se jogar uma prorrogacao
de 5 minutos, e se permanecer a igualdade da pontuacgao serd necessario mais um tempo extra
e assim sucessivamente até que haja um vencedor. Em cada ataque a equipe pode marcar 1, 2

ou 3 pontos.

Com o inicio no ano de 1949, ap6s a unificacao com outras ligas concorrentes, a competicao
da NBA foi se tornando cada vez mais popular com o tempo. A NBA atualmente, possui
30 franquias (29 estadunidenses e 1 canadense) sediadas em 28 cidades diferentes. Para a
disputa do campeonato, os times sao divididos em duas conferéncias (Oeste e Leste), contendo
15 equipes cada uma, de forma que cada equipe faca 82 jogos durante a temporada regular.
Apobs todas estas partidas, os 8 melhores de cada conferéncia se classificam para os playoffs,
jogando uma série de melhor de 7 jogos, ou seja, quem vencer 4 partidas avanca para a proxima
rodada. A grande final é um confronto entre o campeao da conferéncia do oeste e o campeao

da conferéncia do leste.

A estatistica é uma ferramenta de suma importancia para analise dos resultados de uma com-
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2 INTRODUGAO

peticdo, sendo a modelagem por meio da técnica de modelo regressao linear multipla (MRLM)
um método eficiente para avaliar as covaridveis que de fato sao significativas para explicar a
variavel resposta.

Para o caso da NBA, uma analise de regressao multipla podera ter um impacto significativo
para avaliacao de desempenho das equipes, podendo as conclusoes das analises serem bastante
valorizadas pelos comandantes das equipes, uma vez que estas informagoes podem ser utilizadas
a seu favor para obtencao da vitoria.

A técnica dos modelos de regressao ja tem sido usada em outros trabalhos, inclusive utili-
zando dados da NBA. Em um destes trabalhos, utilizou-se uma ponderacao das estatisticas do
jogo em uma Unica equagao, para a obtencao de uma taxa denominada de Player Efficiency
Rating (PER) calculada a partir de daos de jogos da NBA. Um modelo de regressao linear
foi utilizado para verificar a influéncia dessa taxa, e consequentemente das covaridveis que a
compoem, para explicacao da variavel resposta,quantidade total de vitérias da equipe durante
a temporada, obtendo-se um bom ajuste do modelo de regressao linear [16].

Nos dias atuais os desportos ganharam um novo formato. Sao parte de uma industria em
pleno desenvolvimento: a industria do entretenimento esportivo. Como parte dessa industria e
seu principal produto é que o esporte assumiu um novo aspecto aos olhos de todos: de atividade
e pratica massificada, o esporte tornou-se um negocio dotado de um grande mercado e de um
elevado potencial de venda e comercializacao. Sendo visto como produto, o esporte ganha uma
nova dimensao diante de seus analistas e gestores, tornando-se parte de uma complexa estrutura
de mercado com suas caracteristicas e peculiaridades [6].

Dado o crescimento dessa indistria esportiva, a analise estatistica das varidveis envolvidas
nos resultados dos jogos ou na estruturagao das equipes, torna-se uma estratégia importante
na tomada de decisoes, visando sempre melhores e mais lucrativos resultados. A anélise de
regressao ¢ uma técnica muito difundida para modelagem nao apenas no basquete, como em
outras modalidades. Como exemplo, podemos citar o futebol, que é o esporte mais popular do
Brasil e para o qual, também pode ser aplicada a regressao linear multipla para estimacao de
éxito nos resultados dos jogos [8].

Para o presente trabalho, serd apresentada a técnica de modelagem de regressao linear
multipla aplicada as estatisticas de 9 temporadas regulares da NBA (2009-2019). O objetivo é
encontrar as variaveis que descrevem de maneira significativa a quantidade de vitérias de uma
equipe durante o campeonato. Os dados para realizacao do trabalho foram coletados no site
oficial da NBA [8|. Realizando-se as tabulagbes, rotinas, analises e interpretagdes através do
software R [10].

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA



FUNDAMENTAGAO TEORICA 3

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 INTRODUGCAO AO METODO DE REGRESSAO

Analise de regressao ¢ uma técnica estatistica para investigar e realizar uma modelagem
entre as variaveis. As aplicacOes da regressdo sao intmeras e ocorrem em quase todos os
campos da ciéncia, incluindo a engenharia, a fisica, a quimica, na economia, administracao,
ciéncias biologicas, sociologia e nos esportes. De fato, a andlise de regressao pode ser a técnica
estatistica mais amplamente utilizada [5].

Com esta técnica, ¢ interessante conhecer os efeitos que algumas varidveis exercem ou nao
sobre outras. Mesmo que nao exista explicitamente uma relacao linear entre as variaveis,
podemos relaciona-las por meio de uma expressao matematica, que pode ser 1til para se estimar
o valor de uma das varidveis quando conhecemos os valores das outras, sob determinadas
condigoes [11].

Genericamente, tais relacoes funcionais podem ser representadas pela Equacao 2.1:

Y:f(Xl,XQ,...,Xk) (21)

onde Y representa a variavel resposta (dependente) e os X;, (h = 1,2,..., k) sao as variaveis
regressoras (covaridveis).
Sao exemplos de relagoes entre varidveis que podem ser analisadas utilizando o método da

regressao:
i) A pressao sanguinea dos pacientes (Y) de um hospital em func¢ao da idade (X);
ii) Relagdo entre as variacao salarial (Y') ao decorrer de um periodo de tempo (X);
ii) A variagdo do preco de um produto (Y) conforme a percentagem de desconto (X;), a

quantidade ofertada (X3), o custo sobre o produto(X3).

2.2 MODELO DE REGRESSAO LINEAR SIMPLES

De acordo com [11], dados n pares de valores de duas variaveis, X;, Y;(i = 1,2,...,n), se
admitirmos que Y é funcao linear de X, podemos estabelecer uma regressao linear simples,

cujo modelo estatistico é representado pela Equacao 2.2:

BACHARELADO EM ESTATISTICA



4 FUNDAMENTAGAO TEORICA

onde « e B sao os parametros e €; o erro aleatorio.

Ao estabelecer um modelo de regressao linear simples (MRLS), pressupomos que:
i) a relagdo entre X eY é linear;

ii) os valores de X sao fixos, isto é, X nao é uma variavel aleatoria;

iii) a média do erro é nula, isto &, E(g;) = 0;

iv) para um dado valor de X;, variancia do erro ¢ ¢ sempre 02, denominada variancia residual,

isto é,

ou

ElY; — EY| X)) = o*

v) o erro de uma observagao é nao correlacionado com o erro em uma outra observagao, isto

6, B(eie;) = 0 para i # jj

vi) os erros tém distribuigdo normal com média 0 e variancia 0.

Considerando-se duas variaveis X e Y, com n pares ((X1,Y7,)(Xs, Y2) ...(X,, Y,)), se YV &
funcao linear de X, pode-se estabelecer uma regressao linear. Tal relacao pode ser observada

na Figura 2.1:

Variavel Resposta

10
L

Variavel Regressora

Figura 2.1: Grafico de Regressao Linear Simples

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA
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Na Figura 2.1, pode-se visualizar uma representacao de um MRLS. Percebe-se que a relagao
entre as duas varidveis pode ser descrita por uma reta, em que & medida que a varidvel regressora
aumenta, a variavel resposta acompanha o seu crescimento, ou seja, ha uma relagao diretamente
proporcional. Pode-se haver também uma relacao inversamente proporcional, ou até mesmo

uma regressao linear perfeita, em que a reta passa por todos os pontos observados.

2.2.1 METODO DE MINIMOS QUADRADOS

A etapa inicial da analise de regressao é, a obtencao das estimativas a e b dos parametros
a e 3 da regressao. Os valores dessas estimativas podem ser obtidos a partir de uma amostra
de n de valores X;,Y;(i = 1,2,...,n), que correspondem a n pontos num grafico, a partir dos

quais, de acordo com [11], define-se a equacdo estimada do modelo a seguir:

Y,—za%—bX

em que Yj, a e b sdo, respectivamente, as estimativas de E(Y;) = & + 6X;, a e 5.

Para cada par de valores X;,Y; pode-se estabelecer o desvio

=Y, =Y, =Y, — (a+bX;)

O método dos minimos quadrados consiste em adotar como estimativas dos parametros os

valores que minimizam a soma dos quadrados dos desvios

Z = Ze _Z — (a4 bX;))?

A funcao Z terd minimo quadrado quando suas derivadas parciais em relacdo a a e b forem

nulas. Tais derivadas sao representadas pelas Equacoes 2.3 e 2.4:

g_f =2 i[YZ —(a+bX;)] =0 (2.3)

i=1
_22 —(a+bX)](-X;) =0 (2.4)
Simplificando, tem-se sistema de equagoes normais:

= (2.5)
aZX +bZX2 ZXY

Resolvendo o sistema de Equagoes 2.5, tem-se :

BACHARELADO EM ESTATISTICA



6 FUNDAMENTAGAO TEORICA

(35) (5) - (£0) (£+7)

n n 2
ny X7 - (Z Xi>
i=1 =1

a =

Para verificar que a féormula para o calculo de b pode ser escrita de diversos modos, quais

sejam:
p— =1 - i=1 - i:21 _ =t i 2 B
S X-XH)W-Y) S - XY,
=1 = _
ioﬁ - X)? > (X - X)?
=1 i—1
=1 =1 _ i1 _ ~
zn:(Xz—X)Q Z%Q Zx? > 2
=1 i=1 i1
sendo

De acordo com [11], assinalemos duas rela¢oes importantes uteis que podem ser obtidas a

partir das Equacoes 2.3 e 2.4:

Lembrando que Y; = (a + bX;) = Y; — Y = ¢;, tais equacdes ficam:

zn:ei =0 (2.6)

i=1

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA
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=1

Temos, também, que

n n

Z}A/;'Ei = Z(CL + le)Gl = (li@' -+ binez
=1 =1

=1 =1

De acordo com as Equagoes 2.6 e 2.7, concluimos que:

Xn: Yie; =0 (2.8)
=1

As relagoes 2.6, 2.7 e 2.8 mostram, respectivamente, que:

i) a soma dos desvios é iguais a zero,

ii) a soma dos produtos dos desvios pelos correspondentes valores estimados da variavel

independente ¢ igual a zero, e

iii) a soma dos produtos dos desvios pelos respectivos valores estimados da variavel depen-

dente é igual a zero.

2.3 MODELO DE REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

Segundo [11], tem-se um modelo de regressao linear multipla (MRLM) quando se admite
que o valor da variavel dependente é funcao linear de duas ou mais varidveis independentes. O

modelo estatistico de uma regressao linear multipla com k variaveis independentes é:

Y =a+ 81Xy + foXoi+ ...+ B Xy + 6,0 =1,...,n

ou

k
J J J
i=1

Para determinar os estimadores que minimizam a soma dos quadrados dos residuos utiliza-
se o Método dos Minimos Quadrados, recomendado devido & sua precisao. O MRLM com k

varidveis independentes, pode ser descrito na forma matricial de acordo com a Equacao 2.10:

y=XB+e (2.10)

em que:

BACHARELADO EM ESTATISTICA



8 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Y1 I 211 21 . . . Tl Bo €0
Yo I xi2 722 . . . Ti2 B2 €9
Y3 I 73 723 . . . Iy3 B3 €3
Y = s X = s /8 = [ 6 —
| Yn | 1 Tin T2n - . . Tkn | L ﬁk | | €n

De acordo com [3], tem-se:

Varly|lz] = Var[XB + €]
Varlylz] = Var[X 5] + Var[e]

Varly|lz] = o

O vetor de dimensao p + 1, cujos elementos compoem a solucao de ajuste da funcao linear

em By, b1, B2, .-, P, & um conjunto de pontos (Y1, T11, T12, -y T1k) 5 -5 (Yns Tads Tn2, oy Tnk ), Pelo
método de minimos quadrados, tem-se a Equagao 2.11:
B=(X'X)"'X"y, (2.11)

com a condicio de que (X X)~! exista.

2.3.1 TESTE DE SIGNIFICANCIA DO MODELO

O teste de hipotese tem como base uma estatistica de distribui¢do F, com ke (n —k — 1)
graus de liberdade, sob Hy. Os k graus de liberdade se devem ao fato de termos £ parametros
das varidveis regressoras. As quantidades para calcular o valor observado da estatistica sao
dispostas na tabela de Anéalise de Variancia (ANAVA). Sao decorrentes da soma de quadrados
total de Y (SQT), dividas em 2 parcelas: soma de quadrados da regressao (SQR.,), € a soma
de quadrados dos residuos (SQFE) [3].

SQT = SQR., + SQE (2.12)

De acordo com a Equagao 2.12, tem-se:

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA



FUNDAMENTAGAO TEORICA 9

n n

Z(yz -7’ = Z@z -9+ Z(yz — ;)

i=1 i=1
Por definicao, os quadrados médios sao obtidos dividindo as somas de quadrados pelos
respectivos graus de liberdade|[11].

Entao, para o caso de uma regressao linear miultipla, tem-se:

QMR,, = SQ R,
k
e
SQF
M _ P
Q@M Fes n—k—1

No modelo de regressao o teste F' é aplicado para validar se as variaveis regressoras, con-
tribuem de maneira significativa para explicacao da variavel resposta. As hipoOteses a serem
testadas sao: Hy : /1 = 0,..., 8, = 0 contra H; : pelo menos um dos betas difere de zero.
Pose-se dizer que a hipotese Hy especifica que o modelo nao é significativo, e em H; o modelo
é significativo.

A estatistica do teste é dada pela Equacao 2.13:

QMR

F =
QMR,,

~ F(k,n—k—l) (213)

a hipotese Hy : 1 = 0,...,0:r = 0 é rejeitada quando 0 Flycuado > Fravelado @0 nivel o de
significancia, com k e (n — k — 1) graus de liberdade. Para F.icuado < Fiabelado, acCeita-se a
hipotese Hy ao nivel a de significancia, atestando que hé indicios que nao ha relacao linear

entre as variaveis.

A Tabela 2.1 representa a ANAVA:

Tabela 2.1: Tabela ANAVA para o MRLM
FvV GL SQ QM

(Fonte de  (Graus de  (Soma de (Quadrado  Fj
Variagdo) Liberdade) Quadrados) — Médio)

Regressao k SQR., SQ]feg 8% geg
SQE
Erro n—kFk—1 SQFE S .
Total n—1 SQT - -

Em um MRLM ¢é interessante testar a significancia de cada um dos coeficientes de regressao,
ou seja, existe interesse em verificar se a contribuicao de uma variavel regressora é significativa
ou nao [3|.

Para testar individualmente as variaveis, X, K = 1,2,3, ..., p. Tem-se as seguintes hipote-
ses: Hy: B = 0 contra Hy : By # 0.

BACHARELADO EM ESTATISTICA



10 FUNDAMENTAGAO TEORICA

A estatistica do teste é dada pela Equacao 2.14:

By, — By
Ty = 22 ot 2.14

a hipotese Hj é rejeitada se t.q. > tip a0 nivel de significancia o, atestando que que a variavel

foi significativa para explicacao do modelo. Para ... < tiu a0 nivel de significancia « a hipotese

H, é aceita, conclui-se que a variavel nao foi significativa para o modelo linear.

2.3.2 COEFICIENTE DE DETERMINAGAO

O coeficiente de determinacido R2, é interpretado como a proporcio da variabilidade dos
valores observados de Y, explicada pelo modelo considerado. O valor de R? pertence ao intervalo

[0, 1], em que quanto mais proximo de 1, melhor o ajuste do modelo considerado [3].

O coeficiente de determinacgao ¢é calculado de acordo com a Equagao 2.15:

S (4 — 7)?
R%:SQ&g:il 0<R*<1 (2.15)
ST Sy — )2

2.3.3 COEFICIENTE DE DETERMINAGCAO AJUSTADO

O coeficiente de determinagao é uma medida descritiva da qualidade do ajustamento obtido.
Entretanto, o valor do coeficiente de determinacao depende do numero de observacoes da amos-
tra, tendendo a crescer quando n diminui; no limite, para n = 2, terfamos sempre R? = 1, pois
dois pontos determinam uma reta e os desvios sao, portanto, nulos. Uma forma de contornar

essa limitacao é usar o coeficiente de determinacao ajustado para graus de liberdade, indicado

2
ajustado

por R [11]. Sabemos que:

SQRe,

1-R*=1-
i SQT

O coeficiente de determinacao ajustado é definido por:

—LSQR _
— 2. = n—p 9 = n p — 2
1 Rajustado nilsQT n—1 (1 R ) (216)

ou
2 2 1 2
Rajustado =R — (1 - R ) (217)
n—p
De acordo com a Equagdes 2.16 e 2.17, excluindo o caso em que R* = 1, temos RZ,, 400 <
R?. Note que R, 04, POde assumir valores negativos.
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2.3.4 MULTICOLINEARIDADE

Outro aspecto importante no ajuste de modelos de regressao linear miiltipla é a multicoline-
aridade. Tem-se como objetivo investigar se ha multicolinearidade entre as variaveis regressoras,
visto que a forte correlacao entre elas pode resultar em efeitos negativos no ajuste do modelo.
A multicolinearidade é um problema comum em regressao linear, indicando que existe uma re-
lacao de linearidade entre as varidveis independentes, prejudicando a estimacao dos coeficientes
da regressio [15].

Uma das formas de identificar a presenca de multicolinearidade é avaliar o Fator de Inflagao
da Variancia (VIF - Variance Inflation Factor). Esse fator mede a associacao entre as variaveis
regressoras de acordo com o coeficiente de determinacao do modelo de regressao, apenas com
as varidveis independentes. De acordo com [1] o Fator de Inflagdo da Variancia é definido de

acordo com a Equagao 2.18 como:

1

VIF = ——
- R

(2.18)

em que R? ¢ o coeficiente de determinagao da regressio da varidvel explicativa X; sobre as
outras variaveis explicativas com 2 = 1,2, ..., k, sendo k quantidade de variaveis explicativas no
modelo [15].

Geralmente, considera-se VIF > 10 como um indicativo de problema de multicolinearidade.

2.4 VARIAVEL Dummy

Ao trabalharmos com os modelos de regressao, podemos ter que utilizar uma variavel binaria
(variavel dummy), em que é atribuido apenas dois valores distintos, quase sempre representados

por 1 ou 0. Podemos caracterizar os niveis de medida de uma variavel:

i) Escala nominal, quando temos uma classificagdo em categorias. Por exemplo: sexo;
ii) Escala ordinal, valida para a ordem dos ntimeros. Por exemplo: classe econémica social;

iii) Escalar intervalar, para este caso considera a ordem e também podemos realizar uma
comparagao numeérica, intervalos (diferengas) entre valores. Por exemplo: magnitude dos

terremotos medidas na Escala Richter e o ano em um determinado pais;

iv) Escala cardinal, quando sdo vélidas todas as operacoes com os valores. Por exemplo:

valor monetéario.

Para construcao de variavel dummy que representem uma variavel nominal A com k cate-
gorias, Ay, Ag, As, ..., Ag, sdo criadas(k — 1) variaveis, 2y, Zs, Z3, ..., Zx_1, assumindo valores 0

ou 1 de forma que para i =1,2,3,...,k — 1, tenhamos para Z;:

e 1, se a unidade a ser considerada pertence a categoria A;, ou;
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e 0, se a unidade a ser considerada pertence a categoria A;, j # 1.

Uma das principais caracteristicas deste tipo de variavel ¢ a sua total arbitrariedade.

2.5 SELECAO DE VARIAVEIS REGRESSORAS

Para o ajuste de um MRLM é necessario determinarmos quais variaveis regressoras melhor
explicam a variavel resposta do problema, ou seja, dentro de todas as variaveis possiveis escolher
adequadamente aquelas que melhor ajustam o modelo. Utilizando os métodos adequados, a
signicancia e adequagdo do modelo deve ser verificada e realizada a analise de residuos [3].

Existem varios métodos utilizados para a selecao das variaveis regressoras a serem incorpo-

radas ao modelo de regressao. O métodos sao os seguintes:

i) todas as regressoes possiveis: descrito pelo método de selecao que escolhe entre todos os

modelos de regressao possiveis;

ii) método "passo a frente" (forward): critério que inicia com o ajuste de um MRLS utilizando

as variareis regressoras, podendo as mesmas serem acrescentadas no modelo;

iii) método "passo atras"(backward): critério que inicia com um ajuste de um MRLM com

todas as variaveis, podendo elas serem eliminadas do modelo;

iv) método "passo a passo"(stepwise): é uma forma generalizado do método forward, que

permite de forma alternada, eliminacdes e inclusdes de varidveis no modelo de regressao.

Para o presente trabalho, apresenta-se apenas o método backward, que foi utilizado para a
realizacao das analises. Este procedimento caracteriza-se por incorporar, inicialmente, todas
as variaveis auxiliares em um modelo de regressao linear multipla e percorrer etapas, nas quais
uma variavel por vez pode vir a ser eliminada. Se em uma dada etapa nao houver eliminacao
de alguma variével, o processo é entao interrompido e as variaveis restantes definem o modelo
final |3].

A estatistica do teste é dada pela Equagao 2.19:

SQR;, - SQR;,
QMEC ~ L'(a,1,n—p)

em que SQ R, e QM E* sao calculados de acordo com o modelo de regressiao completo e SQ R,

(2.19)

é calculado por meio do modelo de regressao reduzido. A estatistica 2.20 testa a contribuicao
da variavel apos a inclusao das demais. A contribuicao é significante se o valor da estatistica for
maior que um quantil especificado da distribuigdo F' com 1 e (n — p) graus de liberdade, sendo
p o namero de parametros do modelo completo. Assim, se o valor da estatistica for menor que
esse quantil da distribuicao F, a contribui¢do nao é considerada significante e o modelo reduzido
devera ser preferido. Se observarmos varias varidveis nao significantes, apenas uma variavel é

eliminada em uma etapa (aquela cuja estatistica do teste tiver o menor valor). Quando uma
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variavel ¢ eliminada, passamos para a nova etapa cujo modelo completo nao contém a variavel
que foi descartada. Se todas as varidveis sao significantes, o processo ¢ concluido, e o modelo

completo desta etapa ¢ o modelo final [3].

2.6 ANALISE DE RESIDUOS

Segundo [3], os residuos de um modelo de regressio linear tém uma rela¢do muito forte com a
qualidade do ajuste, bem como com a confiabilidade dos testes estatisticos sobre os parametros
do modelo. Nesse sentido, a analise de residuos tem uma importancia fundamental na verifi-
cacao da qualidade dos ajustes de modelos. Basicamente, essa analise fornece evidéncias sobre
possiveis violacoes nas suposicoes do modelo, tais como a de normalidade, homocedasticidade,
e quando for o caso ainda fornece indicios de falta de ajuste do modelo proposto.

O vetor de residuos é definido por:

e=Y - Xp

Assim, a esperanca dos residuos definidas respectivamente por:

Ele] = E[Y — X8 =0

Varle] = o[ — X(X'X) ' X']

em que [ é a matriz identidade.

2.6.1 TESTE DE SHAPIRO-WILK

No modelo de regressao o teste de normalidade ¢ utilizado para determinar se a distribuigao
dos residuos é adequada & uma distribuicao normal, utiliza-se o teste de Shapiro-Wilk para
realizar essa verificacdo. As hipdteses dos teste sao: Hy : os residuos seguem normalidade
versus Hy : os residuos nao seguem normalidade.

De acordo com [13], a estatistica do teste é dada pela Equagao 2.20:

n/2 2
Z Qa;Yi
i=1
W=+ 4 (2.20)

(yi - @)2
=1

desde que

n/2 n/2 n/2 n/2

doawi | <> @i = vl
=1 =1 =1 =1
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em que, a; ¢ o melhor estimador nao-viciado do valor esperado das estatisticas de ordem de uma
amostra de tamanho n com distribuicao normal. Realiza-se o teste de normalidade, rejeita-se
Hy a um nivel de significancia « se p-valor < «a. A tabela W indica a porcentagem empirica

aproximada dos pontos.

2.6.2 TESTE DE DURBIN- WATSON

Para verificar a existéncia de independéncia nos residuos da regressao utilizamos, frequen-
temente, o teste de Durbin-Watson [11]. As hipdteses para aplicacdo do teste sdo: Hp : os
residuos apresentam independéncia versus Hi : os residuos nao apresentam independéncia.

A estatistica do teste é dada pela Equacao 2.21:

d= "= 0<d<4 (2.21)

onde 0s e; sao os desvios da regressao ajustada pelo método de minimos quadrados.

A distribuicao de d depende do tamanho (n) da amostra, do namero (p) de parametros
estimados e também da matriz X. Para tornar mais simples a maneira de efetuar o teste,
foram tabelados, para diferentes valores de n e de p, aos niveis de significancia de 1% e 5%
(unilaterais), intervalos (dr,dy) que contém valor critico, qualquer que seja a matriz X [11].

A regra do teste consiste em: o valor de d é comparado com dy, E dyy. Se d < d,, o resultado
é significativo, aceitando a Hy em favor de Hy. Se d > dy, o resultado é nao significativo, ou
seja, rejeita-se Hy. Se dp < d < dy, o resultado é inconclusivo. O valor de d é comparado com
4 —dp e 4 —dy. O resultado é significativo se d > 4 — d, e nao-significativo se d < 4 — dy. Se

4 —dy <d<4—dp, oresultado é inconclusivo.

2.6.3 ESTATISTICA DE INFLUENCIA

Métodos de diagnostico sao utilizados para que desvios entre as observagoes e os valores
ajustados do modelo sejam analisados e verificados o seu grau de influéncia sobre a analise. Essa
diferenca entre o real e o previsto podem surgir por varios motivos, pela fungao de variancia,
funcao de ligacao, auséncia ou nao parametro de dispersao, parametro de inflacao nos zeros,
ou ainda pela definicao errada da escala da varidvel ou mesmo porque algumas observacoes
se mostram dependentes ou possuem correlacao serial. Discrepancias pontuais podem ocorrer
porque as observacoes estao nos limites observaveis da variavel, erros de digitacao ou algum
fator ndo controlado (mas relevante) influenciou a sua obtencao [12].

Note que H = X (X'X)"' X" os elementos da diagonal principal desta matriz, denotados por
h;; medem o quao distante a observacao y; estd das demais n — 1 observagoes do espaco definido
pelas variaveis explicativas no modelo e h;; depende apenas do valores das varidveis regressoras

relacionadas & matriz X. Portanto o elemento h;; representa uma medida de alavanca da i-ésima
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observacao [9].

De acordo com [5], a distancia de Cook foi proposta como forma de avaliar a influéncia desses
pontos no vetor de parametros estimados e consequentemente no vetor de valores preditos pelo
modelo.

A equacao da distancia de Cook é dada pela Equacao 2.22:

! (2.22)
onde,

" QMR )

Observa-se que o valor de D; serd grande quando tivermos a medida de alavancagem h;;,

proxima do valor de 1 e quando a medida de discrepancia da i-ésima observacao dada quando
r! assumir um valor grande.

A medida de distancia de Cook nao serd adequada para quando os residuos padronizados
forem grandes e os valores de h;; forem proximos de zero. Outros autores também recomendam
como indicador de ponto de alavanca h;; = _p. Esta regra funciona bem na prética, entretanto,
geralmente detecta muitas observacoes quenpoderéo ser pontos de alavanca ou nao. Assim,
outras medidas de diagnoéstico serao sempre necessarias para confirmar esse primeiro diagnostico
[4].

A distancia de Cook é uma medida do quadrado da distancia entre a estimativa usual de
minimos quadrados de B baseada em todas as n observacoes, e a estimativa Bj obtida quando
0 j-ésimo ponto for removido.

Assim a distancia de Cook pode ser calculada pela Equacao 2.23:

(B; — BYX'X(B; — B)
px QMR

D; = (2.23)
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3. METODOLOGIA

3.1 VARIAVEIS UTILIZADAS

Para o presente trabalho, todos os dados foram coletados no site oficial da National Bas-
ketball Association - NBA. As informacgoes sao das temporadas regulares da liga, do periodo
de 2009 a 2019, exceto a temporada de 2011-2012, que foi desconsiderada devido a mesma ter
sido completada com 66 jogos totais por equipe, totalizando 9 temporadas. O campeonato é
composto por 30 equipes, em que cada uma delas realiza 82 jogos por temporada. O banco
de dados possui 270 observacoes, dais quais cada linha de informacoes contém as estatisticas
para aquela equipe na temporada. Nao foram encontradas informagoes incompletas ou dados
faltantes.

A Figura 3.1, ilustra a variavel bindria CONF, a qual indica em qual conferéncia pertence a
equipe, Leste ou Oeste. Pode-se observar os Estados em cor azul, representados pelas equipes
que disputam a conferéncia Oeste, e os Estados em vermelho representados pelos times que
atuam na conferéncia Leste. A figura ilustra a quais divisoes dentro da conferéncia pertence a

equipe, caracteristica que nao sera discutida no presente trabalho.

L 3

el ckwana)

Y

[
Cowihnd @i s 1‘*‘!-!1}"'-

Figura 3.1: Mapa das Equipes da NBA

A Tabela 3.1 apresenta a variavel resposta nimero total de vitorias da equipe, e 21 variaveis

explicativas para a realizacao do estudo, em que todas elas sao varidveis continuas.
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Tabela 3.1: Variaveis Utilizadas Para as Anélises

Estatistica Descricao
W Quantidade total de vitérias da equipe

PTS Média de pontos por partida da equipe

FGM Quantidade média de arremessos convertidos

FGA Quantidade média de arremessos tentados

FG% % média de arremessos convertidos

3PA Quantidade média de arremessos de 3 pontos tentados
3PM Quantidade média de arremessos de 3 pontos convertidos
3P% % média de arremessos de 3 pontos convertidos

FTM Quantidade média de arremessos de lances livres convertidos
FTA Quantidade meédia de arremessos de lances livres tentados
FT% % média de arremessos de lances livres convertidos
OREB Quantidade média de rebotes ofensivos
DREB Quantidade média de rebotes defensivos

REB Quantidade média de rebotes

AST Quantidade média de assisténcias

TOV Quantidade média de bolas perdidas

STL Quantidade média de bolas roubadas

BLK Quantidade média de tocos
BLKA Quantidade média de tocos tomados

PF Quantidade meédia de faltas

PFD Quantidade média de faltas que a equipe tende a receber

PLUS/MINUS | Quantidade média de pontos em relagdo ao adversario

3.2 DESENVOLVIMENTO DO MODELO DE REGRESSAO

Utilizou-se para o presente trabalho o software R [10] para tratamento, manipulagido de

dados, analises, estimacao do modelo de regressao linear multipla, construgao de gréaficos diag-

nosticos e validacao dos resultados.

Para a construcao do modelo de regressao linear miltipla, considerou-se a variavel resposta

Y como sendo a quantidade total de vitérias de cada equipe durante a temporada regular. Inici-
almente, foram incluidas 22 variaveis regressoras para realizar o ajuste do modelo de regressao,
nas quais, 21 eram variaveis continuas e 1 variavel binéaria.

Foram realizadas estatisticas descritivas da variavel resposta e das variaveis explicativas para
dimensionamento das caracteristicas do banco de dados e compreensao das variaveis utilizadas.
Em seguida, para a modelagem, os parametros do modelo de regressao linear foram estimados
de acordo com o método de minimos quadrados. Utilizou-se o critério de eliminac¢ao de variaveis
backward, o qual considera, para obtencao das variaveis que permanecem no modelo, o teste F

descrito na Equacao 2.19 para obtencao das varidveis regressoras que permaneceram no modelo.
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O teste t-Student a um nivel de significancia de 5% foi utilizado para verificar a significancia
das variaveis no modelo final. Também foi utilizado o fator de inflagdo da variancia (VIF), para
verificar a multicolinearidade das variaveis.

Além disso, para verificacao de que o modelo teve realmente um bom ajuste, foram calcu-

2

2
lados os valores de R* e R, 040

do modelo de regressao obtida. Como parte da validacao do
modelo, foram analisados os graficos box plot, qq plot e histograma para uma anélise grafica
diagnoéstico dos residuos. Para identificar possiveis pontos de influéncia, foi feita uma investiga-
cao visual por meio de grafico da distancia de Cook. Por fim, foi feito o teste de Shapiro-Wilk
e Durbin-Watson para verificar, respectivamente, normalidade e independéncia dos residuos da

regressao.
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4. RESULTADOS

4.1 ESTATISTICA DESCRITIVA

A Estatistica Descritiva permite resumir, descrever e compreender os dados de uma distri-
buicao usando medidas de tendéncia central (média, mediana e moda), medidas de dispersao
(valores minimo e maximo, desvio padrao e variancia), percentis, quartis e decis. Permite-se
com esta ferramenta, concentrar e reduzir as informacoes. Tais resultados podem ser observados
na Tabela 4.1:

Tabela 4.1: Estatistica Descritiva da Varidavel Resposta e Variaveis Regressoras

Variaveis Min.  1°Q. Mediana Média 3° Q. Max. Var.(¢?) Des. Padrio (o)

W 10 32 42 41 20 73 158.84 12.60
PTS 91.9 98.53 10245 102.77 106.88 118.10  31.52 5.61
FGM 33.70  37.02 38.30 38.36  39.30  44.00 3.60 1.90
FGA 75.80  81.80 84.00 84.08  86.40  94.00 10.73 3.28
FG% 40.80  44.60 45.50 45.63  46.67  50.30 2.37 1.54
3PM 3.80 6.60 8.40 8.41 10.00  16.10 5.00 2.24
3PA 11.30  18.73 23.25 23.57 2748  45.40 35.86 6.00
3P% 30.50  34.42 35.50 35.57  36.70 41.60 3.19 1.79
FT'M 12.20 1643 17.50 17.64 18.70  24.10 3.41 1.85
FTA 16.60  21.40 23.10 23.19 24.60 31.10 2.78 2.40
FT% 66.80  74.50 76.20 76.09 7840  82.80 8.57 2.93

OREB 7.60 9.70 10.60 10.60  11.50 14.60 1.50 1.22
DREB 27.20  30.90 32.40 3242 33.90 40.40 4.12 2.03
REB 36.90  41.62 43.00 43.03  44.40  49.70 4.41 2.10
AST 18.00  21.00 22.20 22.40  23.57  30.40 4.25 2.06
TOV 11.50  13.60 14.20 14.30  15.00 17.70 1.15 1.07
STL 5.50 7.02 7.60 7.63 8.20 10.00 0.72 0.85
BLK 2.40 4.30 4.80 4.87 5.40 7.60 0.55 0.74
BLKA 3.00 4.40 4.90 4.87 5.40 6.90 0.55 0.74

PF 16.60  19.30 20.40 20.36 21.30  24.80 1.97 1.40

PFD 16.20  19.50 20.40 20.36 21.20 24.30 1.69 1.30
Plus/Minus -10.500 -3.200 0.200 0.003  3.500 11.600  21.63 4.65
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Considerando os dados das temporadas regulares da liga da NBA no periodo de 2009 a 2019,
na Tabela 4.1 tem-se as estatisticas descritivas da variavel resposta W (quantidade de vitorias)
e das 22 variaveis explicativas que estao sendo analisadas, descrevendo os valores minimos, 1°
quartil, mediana, média, 3° quartil, valores méaximos, variancia e desvio padrao, respectiva-
mente. A partir desta, podemos avaliar o panorama do banco de dados e suas varidveis para

realizagao das demais anélises.

Observando os valores descritos por W, é possivel identificar uma variabilidade na varidvel
resposta, com uma variancia acima de 150 e um desvio padrao acima de 12, o que condiz com
as caracteristica da liga, havendo uma diferenca consideravel entre as equipes de melhor e pior
desempenho durante o campeonato.

Avaliando-se a estatistica descritiva da variavel PTS, percebe-se que menos de 25% das
equipes fazem menos que 98 pontos por partida, ou seja, a contagem centenéria nos jogos é algo
bastante recorrente durante a temporada, fazendo com que boa parte das equipes privilegiem a
parte ofensiva. Considerando as informacoes coletadas, apenas 15 vezes em 270 observacoes a
equipe com menos de 98 pontos de média obteve uma campanha positiva, que é a quantidade
total de vitérias maior que a quantidade total de derrotas.

Na Figura 4.1, observa-se o histograma e o bozplot para a varidvel resposta, nos quais
verifica-se uma distribuicao proxima da normalidade, ndao apresentando nenhum valor discre-

pante (outlier).

Histograma Numero de Vitorias Boxplot Numero de Vitérias
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Figura 4.1: Histograma e Boxplot da Variavel Resposta

Um ponto importante e comum quando se observa a quantidade de vitorias das equipes
durante uma temporada da NBA, é a andlise e comparacao dos resultados de cada conferéncia.
Observando a Figura 4.2, verifica-se que a conferéncia Oeste possui um valor maximo acima

de 70 e um valor minimo superior a 10 vitérias. Destaca-se ainda que o valor da mediana para

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA



RESULTADOS 23

esta conferéncia fica em torno de 45 vitérias, sendo que o 3° quartil fica acima da frequéncia
observada de 50 vitorias. Pode-se dizer, assim, que mais de 25% das observacoes do banco de
dados desta conferéncia tém pelo menos 50 vitorias.

Por outro lado, quando se observa a conferéncia Leste verifica-se algumas diferencas da
analise da conferéncia rival. O gréfico da Figura 4.2 indica que nenhuma equipe ultrapassou a
marca de 70 vitorias na temporada, e também que o limite inferior foi de apenas 10 conquistas,
o menor valor de todas as observacoes. Quanto ao valor da mediana para a conferéncia Leste,
observa-se que o valor fica em torno de 41 vitorias e o o 3° quartil do gréfico indica que 25%
das observacoes de vitorias estao iguais ou acima de 48 vitorias.

Por meio da analise descritiva da quantidade de vitorias das equipes de acordo com sua
respectiva conferéncia, pode-se verificar discrepancias da quantidade total de vitérias entre as
equipes que disputam o lado Oeste e as que disputam o lado Leste, conforme pode ser visto na
Figura 4.2. Claro que para efeito de qual serd a equipe campea, esta avaliacao nao tem grande
relevancia, visto que estamos analisando apenas a temporada regular, ou seja, nao inclui a fase

playoffs, que é a fase final do campeonato.

Boxplot Nimero de Vitdrias Conf. Oeste Boxplot Nimero de Vitdrias Conf. Leste

Quantidade de Vitérias
40
I
Quantidade de Vitérias
4

Figura 4.2: Bozx Plot da Quantidade de Vitérias das Equipes de Cada Conferéncia

Para verificar se houve diferenca nas médias de vitorias de duas conferéncias, realizou-se o
teste t para comparacao de médias, obtendo-se um p-valor de 0.01228. Concluindo-se assim,
que existe diferenca significativa entre duas conferéncias, com relagdo ao nimero de vitorias,

considerando 5% de significancia.

4.2 ESTIMACAO DO MODELO DE REGRESSAO

Uma estatistica presente no jogo e que geralmente é interpretada pelos especialistas como

sendo de grande importancia, é a percentagem de lances livre convertidos. Essa estatistica
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costuma ser alvo de muita discussao.

A frase "Lance livre ganha jogo", é sempre dita por comentaristas de basquete nos momentos
finais de uma partida, quando ocorrem varias faltas e o jogadores vao para a linha de lance
livre para tentar converter o arremesso, sem marcacio do adversario. E de senso comum que
isto acontece realmente, mas nao se pode afirmar que este fato acontece de modo linear, em
que o aumento da percentagem de lances livres corretos ird realmente aumentar a quantidade
de vitorias da equipe.

No exemplo em questao, verifica-se na Figura 4.3 que nao hé relagdo evidente entre a
porcentagem de lances livres convertidos e a quantidade de vitorias. Sendo bastante subjetiva
a analise grafica, realizou-se o ajuste de um modelo de regressao linear entre essas duas variaveis,
para verificar a significancia do coeficiente angular desta reta, e consequentemente da variavel
regressora, porcentagem de lances livres convertidos sobre a variavel resposta. Utilizou-se o

teste t-student a um nivel de significancia de 0,05 (o = 5%). Conforme a Tabela 4.2:
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Figura 4.3: Gréfico de Dispersdao % Lances Livres por Vitorias

Tabela 4.2: Estimativas Para o Modelo de Regressao Apenas com a Variavel FT%

Coeficientes Estimativa Erro Estatistica t p-valor — R? R vstado
Intercepto  -20.4209 19.6664 -1.038 0.300004 0.03516 0.03516
FT% 0.8072 0.2583  3.125 0.00197
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Observa-se pela Tabela 4.2, que ao fazermos o modelo de regressao linear utilizando apenas
a variavel FT%, referente a porcentagem média de arremessos de lances livres convertidos,
a variavel regressora é significativa para explicagao da varidvel resposta. Assim temos que a
variavel é linearmente relacionada com a variavel Y. Porém, é importante destacar que o valor
do R* e R}, a0 Sendo um valor extremamente baixo para demonstrar que o modelo nao
apresentou um bom ajuste, sendo necessaria a utilizacao de mais variaveis explicativas para
ajuste do modelo de regressao.

Iniciando a andlise do modelo completo, com todas as 22 varidveis regressoras, o critério de
backward conduziu a um modelo de regressao linear multipla com apenas 4 variaveis regressoras,
sendo elas: FGM, a média de arremessos convertidos na partida; FGA (média de arremessos
tentados na partida); TOV ( média de bolas perdidas pela equipe na partida); PLUS/MINUS
(diferenca média de pontos da equipe em relagdo aos adversarios). A significancia dos para-
metros estimados estao descritas na Tabela 4.3, verificando-se que de acordo com o critério de
backward, o modelo mais adequado manteve a varidvel TOV no modelo, embora esta nao seja
significativa de acordo com o teste t-student. Nesses caso, ocorre geralmente que a exclusao da
variavel nao significativa conduz a um modelo com pior ajuste, sendo mais viavel manter o mo-
delo com uma variavel nao significativa. O coeficiente de determinacao deste modelo foi igual a
94,41%, indicando que boa parte da variabilidade da variavel resposta pode ser explicada pelo

modelo de regressao.

Tabela 4.3: Estimativas Para o Modelo Final de Regressao

Coeficientes ~ Estimativa Erro Estatistica t p-valor R? R stado
Intercepto 51.57800 5.56235  9.273 <2e-16 0.9441 0.9432
FGM 0.37975 0.18844 2.015 0.0449
FGA -0.25199 0.10290 -2.449 0.0150
TOV -0.27751 0.17976 -1.544 0.1238
PLUS.MINUS 2.54042 0.05435 46.742 <2e-16

Para avaliar a presenca de multicolinearidade entre as variaveis explicativas, calculou-se o
fator de inflagao da variancia (VIF - Variance Inflation Factor), cujos valores sao apresentados
na tabela 4.4. Como todos os valores foram menores que 10, pode-se concluir que nao hé

multicolinearidade no modelo.

Tabela 4.4: Valores do Fator de Inflacao da Variancia para as Covariaveis
Variaveis  FGM FGA TOV ~ PLUS/MINUS

VIF 3.733677 3.380905 1.116660 1.863293

4.3 DIAGNOSTICOS DO MODELO

Para demonstrar o comportamento dos residuos padronizados do modelo de regressao,

analisou-se o histograma e o grafico de boz plot, nos quais observa-se apenas um valor dis-
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crepante e uma tendéncia 4 normalidade, satisfazendo umas das pressuposi¢oes do modelo. Tal

resultado é representado pela Figura 4.4:

Histograma dos residuos Boxplot dos residuos

o A )

Densidade

(a) Histograma (b) Box plot
Figura 4.4: Graficos de Histograma e Box Plot para os Residuos do Modelo
O grafico gg-plot é uma ferramenta muito 1til para verificar a adequacao da distribuicao

de frequéncia dos dados a uma distribuicao de probabilidades. Neste caso, verifica-se que os

residuos realmente tendem a distribuigao normal, conforme a Figura 4.5:

Gréfico Q-Q Plot
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Figura 4.5: Grafico QQ)-Plot dos Residuos

Outra analise importante para verificar o ajuste do modelo de regressao linear, é distancia

de Cook, que mede a influéncia da observacao sobre sobre o vetor de valores estimados Y. De
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acordo com o grafico dos valores observados pela distancia de Cook, apresentado na Figura 4.6,

observa-se 14 pontos discrepantes dentro de um total de 270 observagoes.

Cook's D Bar Plot
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Figura 4.6: Grafico de Barras dos Valores Observados x Distancia de Cook

Ao longo das temporadas da NBA, existem equipes que se destacam positivamente conquis-
tando muitas vitorias, e outras que terminam com poucas vitérias totais, sendo essas observa-
coes exemplos de outliers descritos pela distancia de Cook. Como exemplo , pode-se citar que
dentro das temporadas analisadas, estd a campanha da equipe do Golden State Warriors, que
foi a melhor da historia da NBA, totalizando 73 vitérias e apenas 9 derrotas na temporada de
2015-2016. Em contrapartida, também esta considerando a temporada do Philadelphia 76ers,
que teve a segunda pior campanha da historia, com apenas 10 vitorias e 72 derrotas na tempo-
rada de 2015-2016. Considerando a quantidade de outliers observados pelo gréafico, tem-se um
baixo percentual (5%) do toral de observacoes, considerando-se este resultado normal para as
temporadas da NBA.

Como forma de verificar a influéncia dos pontos discrepantes nas estimativas dos parametros,
ajustou-se um modelo de regressao linear excluindo as estatisticas para estas duas equipes
citadas anteriormente, que foram totalmente opostas nos seus desempenhos.As estimativas dos
parametros para esse novo modelo praticamente nao diferiram numericamente das anteriores,
havendo apenas poucas alteragoes na segunda ou terceira casas decimais, levando a crer que
estes pontos nao se referem a observacoes influentes.

Uma estratégia comum quando se verifica pontos influentes na aplicacao da técnica de anélise

de regressao, ¢ a analise da retirada destas observacgoes do conjunto de dados, considerando que
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estas observacoes podem influenciar fortemente as estimativas dos parametros. Para o modelo
de regressao linear apresentado neste trabalho, os pontos discrepantes sao os que reforcam a
andlise fornecendo informagoes importantes sobre as equipes. Em se tratando de estatisticas

de um campeonato de basquete, ¢ normal que se tenha observacoes de algumas equipes que

destoam das demais, portanto nao podem ser desconsideradas.

4.4 'TESTES DE AJUSTE DO MODELO

Sao apresentados a seguir os resultados das anéalises dos residuos do modelo as quais sao
necessarias para validacdo do modelo de regressao. Para verificacdo da homogeneidade das
variancias do modelo, a interpretacao sera através do grafico de residuos. Tais resultados sao

descritos na Figura 4.7:

Deleted Studentized Residual vs Predicted Values
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Figura 4.7: Diagrama de Dispersao dos Valores Preditos x Residuos Padronizados

De acordo com a Figura 4.7, pode-se observar que a distribui¢ao dos residuos segue cons-
tante por todo o modelo, nao ha uma variacao extrema ou concentracao de valores de uma
determinada area do grafico, verificando a homogeneidade das variancias.

Realizando os testes de normalidade e independéncia dos residuos, tem-se os resultados de

acordo com a Tabela 4.5:

Tabela 4.5: Resultados dos Testes da Anélise de Residuos

Verificar Teste Estatistica p-valor
Normalidade  Shapiro-Wilk 0.99607 0.7356
Independéncia Durbin-Watson 1.9882 0.4276
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De acordo com resultados obtidos na Tabela 4.5, ao nivel de significancia « igual a 5%,
o teste de Shapiro-Wilk nao permitiu rejeitar a hipotese Hy, atestando-se a normalidade dos
residuos do modelo de regressao. Observa-se também o resultado do teste de Durbin-Watson,
para verificar independéncia, que ao nivel de significancia « igual a 5%, nao se rejeita a hipotese

H,, atestando-se a independéncia dos residuos.

4.5 INTERPRETACAO DO MODELO

A expressao do modelo de regressao linear multipla ajustado é apresentada na Equacao 4.1:

A~

Y =51.578 + 0.379756 FGM — 0.25199FGA — 0.27751TOV + 2.54042PLUS/MINUS (4.1)

De acordo com as estimativas dos parametros do modelo, verificou-se que para a variavel
FGM referente & quantidade média de arremessos convertidos em uma partida, tem-se uma
relagao positiva com a variavel resposta, ou seja, & medida que a equipe aumenta a quantidade
de arremessos convertidos, a quantidade de vitorias também ird acompanhar seu crescimento,
mantendo as demais variaveis fixas.

Considerando a varidvel FGA, referente & quantidade média de arremessos tentados pela
equipe durante a partida, observa-se uma relacao inversa com a variavel resposta, ou seja,
mantendo as demais varidveis fixas, & medida que a equipe aumenta a média de arremessos
tentados, o nimero de vitorias tende a diminuir, de acordo com o coeficiente negativo estimado
para FGA.

Outra relacao inversamente proporcional & variavel resposta, é a variavel TOV (turnover),
que se refere & quantidade média de bolas perdidas pela equipe. De acordo com o valor ne-
gativo estimado para o coeficiente de TOV, pode-se dizer que a medida que o time diminui a
quantidade de ataques perdidos, tem-se um aumento na quantidade de vitorias, mantendo as
demais variaveis fixas.

Avaliando a variavel PLUS/MINUS, referente a quantidade média de pontos da equipe em
relacdo ao adversario, verifica-se que esta apresentou maior significancia no modelo. Conside-
rando o valor positivo da estimativa do parametro, tem-se uma relacao diretamente propor-
cional a variavel Y, ou seja, & medida que o time aumenta a diferenca de pontos em relacao
ao oponente, a quantidade total de vitoria acompanha o seu crescimento, mantendo as demais
varidveis fixas.

Observou-se que apenas 4 das 22 varidveis foram mantidas no modelo de regressao ajus-
tado. O modelo também apresentou um coeficiente de determinacgao alto, mostrando que essas
varidveis podem influenciar as equipes a obter mais ou menos sucesso no seu resultado, ou seja,
dependendo dos seus valores, podem aumentar ou diminuir o nimero de vitérias das equipes.
Esperava-se que a variavel 3PA, que se refere a quantidade média de arremessos de 3 pontos
convertidos, fosse significativa, devido as mudancas na forma de como as equipes executam seus

ataques, tentando muitos arremessos de 3 pontos.

BACHARELADO EM ESTATISTICA



30 RESULTADOS

Notou-se também, que a variavel FT% foi significativa quando considerada sozinha no mo-
delo de regressao, e, no entanto, quando considerada em um modelo linear com as demais
variaveis, sua significancia nao foi mantida. Este resultado era esperado parcialmente pelo
baixo valor de R? no modelo com apenas esta varidvel regressora, porém, a conclusao nao esté
de acordo com o senso comum, que sempre argumenta que "lance livre ganha jogo"uma vez
que foi demonstrado que nao é tao deterministico assim.

De acordo com o modelo de regressao que foi ajustado, podem ser obtidas informagoes das
combinagoes das varidveis, com o objetivo de melhorar a performance da equipe durante a tem-
porada. Uma estratégia sugerida pelo modelo pode ser o treinamento de jogadores que consigam
de maneira eficiente converter arremessos, porém, sem fazer um ntimero muito alto de tentati-
vas sem sucesso. Essa estratégia pode ser verificada analisando os resultados de significancia da
variavel FGM e FGA. O treinador também pode realizar ajustes nas jogadas pré combinadas,
de maneira que a equipe evite aumentar a quantidade bolas perdidas, TOV, e joguem de forma
segura dentro de quadra, evitando perdas de bolas, dando menos oportunidades para equipe
adversaria realizar contra-ataques. Por fim, é necessario que a equipe seja eficiente nas duas
partes da quadra, tanto ataque quanto defesa, levando em conta que o modelo nao descreveu
significativamente a variavel PTS, referente a média de pontos por partida da equipe, e sim a
variavel PLUS/MINUS, mostrando que nao necessariamente a equipe marcando muitos pontos

ird sempre obter sucesso, e sim ter um ataque eficiente e uma defesa na mesma proporgao.
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5. CONCLUSOES

Neste trabalho foram analisadas as principais estatisticas que compoem o jogo de basquete,
utilizando o modelo de regressao linear multipla, podendo-se concluir que apenas 4 das variaveis
analisadas sao significativas para explicar a quantidade de vitérias de uma equipe na NBA. A
variavel quantidade média de pontos da equipe, como era de se esperar, apresentou relacao
positiva com a variavel resposta, quantidade de vitorias na temporada. Resultado igualmente
esperado ocorreu com a varidvel nimero médio de arremessos convertidos, ou seja, quanto maior
a média de arremessos convertidos, maior o numero de vitérias na temporada. No entanto,
para a variavel quantidade média de arremessos tentados, observou-se uma relacao negativa
com a variavel quantidade de vitorias, ou seja, aumentar a média de arremessos tentados,
diminui a quantidade de vitérias, podendo-se concluir que as tentativas nao eficientes devem
ser evitadas. Algumas varidveis que supostamente podem influenciar no resultado da equipe na
temporada nao apresentaram significancia no modelo, entre elas, a conferéncia, leste ou oeste,
a qual a equipe pertence, e a média de lances livres convertidos. Considerando os critérios de
diagnosticos, o ajuste do modelo aos dados foi adequado, explicando 94% da variabilidade da

variavel nimero total de vitorias na temporada.
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