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INTRODUCAO:

A estatistica desempenha um papel crucial em diversas dreas, incluindo a ciéncia dos esportes, auxiliando
na contratacdo de jogadores e no scouting. No basquete, por exemplo, Giovanini et al (2014) analisaram como a
pressdo do jogo afeta a selecdo de arremessos na NBA.

National Basketball Association (NBA), uma das principais ligas de basquete do mundo, é composta por
30 times dos EUA e do Canad3d, que jogam 82 partidas por temporada, com excec¢des durante a pandemia e por
questGes contratuais. Apds a temporada regular, é realizada a pds temporada ou playoffs que determinam o
campeado, com séries de melhor de sete jogos, sendo jogados pelos melhores 8 times de cada conferéncia (Leste
e Oeste).

Os playoffs sao a parte principal de toda a temporada. Morgado (2022) discute se ha vantagens de se jogar
em casa, ou seja, na cidade do time mandante nos playoffs da NBA. Na sua analise foram tomados como base os
anos de 1946 até 2021 e o trabalho encontrou evidéncias de que existe vantagem de jogar em casa nos playoffs.

Diversas caracteristicas podem influenciar uma vitdria em jogo de NBA. Ajustar um modelo de regressao
para modelar as varidveis preditoras com relagdo a varidvel resposta, neste caso a propor¢ao de vitérias, é de
extrema importancia para compreender as decisdes tomadas dentro de quadra. Além disso, nos playoffs a
intensidade aumenta, o que pode afetar o desempenho dos jogadores e, consequentemente, os resultados.

Maciel (2021) desenvolveu um trabalho relacionando a regressdo linear multipla para determinar quais
estatisticas do jogo de basquete apresentagdo associacao significativa com a quantidade total de vitdrias dos times
da NBA. Além disso, foi analisada apenas a temporada regular da NBA, sem fazer uma andlise com relagdo a pds-
temporada. Dessa forma, ndo sendo possivel fazer uma comparagdo entre as varidveis preditoras que mais
influenciam nos dois periodos da competicdo.

Para o presente trabalho, serd apresentada a técnica de modelagem de regressdo aplicada as estatisticas
de 15 temporadas regulares da NBA (2008-2023) e com foco na temporada regular e na pds temporada. A variavel
de interesse é proporgdo de vitdrias por temporada ou pds temporada.

MATERIAIS E METODOS:

Foram utilizados dois bancos de dados, um para temporada regular e outro para os playoffs. As bases de
dados analisadas possuem 31 variaveis e 450 linhas para temporada regular e 240 linhas para os playoffs.

REGRESSAO BETA:

O modelo de regressdo beta é um método estatistico aplicavel quando os valores da varidvel resposta
estdo no intervalo (0,1). Nessa abordagem, a varidvel dependente segue uma distribuicdo beta, e sua média é
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relacionada a um conjunto de regressores por meio de um preditor linear com coeficientes desconhecidos e uma
func¢do de ligacdo. O modelo também considera um pardmetro de preciséGo, que pode ser constante ou depender
de um conjunto diferente de regressores através de outra fungdo de ligagdo.

Além disso, a regressdo beta é util para lidar com caracteristicas como heterocedasticidade e assimetria,
frequentemente presentes em dados que variam dentro do intervalo unitdrio padrdo, como taxas ou proporgoes.
Este modelo foi introduzido por Ferrari e Cribari-Neto em 2004. Quando a varidvel resposta inclui os extremos 0 e
1, uma transformagdo prdtica é (y - (n — 1) + 0.5)/n em que n representa o tamanho da amostra (Smithson e
Verkuilen, 2006).

Ferrari e Cribari-Neto (2004) propuseram uma parametriza¢éo para a fung¢do densidade da distribuicéo

beta definindo u =p/(p+q)ep =p+q com f(y; u,p) = ) yHP=1(1 — ) A-W-1 com o<y <

r(u)r((1-woe)
1,0<u<1le ¢ >0.Sendo que escrevemosy ~ B(u, ¢).

Na parametrizagéo de Ferrari e Cribari-Neto (2004) E(y) = u e Var(y) = “(%_(:) Assim, o parédmetro ¢ é

conhecido como pardmetro de preciséo, pois para u fixo, quanto maior ¢ menor é a variéncia de y. Além disso,
¢! é um pardmetro de disperséo.

Assuma que Y;, ..., Yn Seja uma amostra aleatéria, em que y; ~ B(u;, ¢), i =1,...,n. O modelo de
regressdo beta é definido como: g(u;) = xT 8 =n;, em que B = (B4, ..., Bi)" é um vetor k X 1 de pardmetros de
regresséio desconhecidos (k < n), x; = (Xj1, ..., Xix)T € um vetor de k regressores (ou varidveis independentes ou
covaridveis) e n; é um preditor linear(por exemplo, n; = [1x;1 + - + BxXix, Normalmente x;; = 1 para todo i
entdo o modelo tem intercepto).

Nesse caso, g(.):(0,1) » R é uma fungdo de ligagdo, que € estritamente crescente e duas vezes
diferencidvel. Assim, temos dois motivos para utilizar uma funcgdo de ligagdo na estrutura da regresséo, sendo que
primeiro ambos os lados da equacéo de regressdo assumem valores na reta real quando uma fungdo de ligagdo é
aplicada a u;. O segundo motivo é que hd a flexibilidade adicional, uma vez que o profissional pode escolher a
fungdo que produz o melhor ajuste.

Algumas fungées de ligagdo uteis séo: logito g(u) = log(u/(1 — p)); probito g(u) = ®~1(u), em que
®(.) é uma fungdo de distribuicdo normal padrdo; complementarmente log-log g(u) = log {—log(1 — w)}, log-
log g(1) = —log {—log(w)} e Cauchy g(n) = tan {m(x — 0.5)}.

MODELOS LINEARES MISTOS:

ZUUR, Alain F. et al. (2009) oferecem uma extensa base sobre modelos mistos, destacando que os Modelos
Lineares Mistos (LMM) sdo uma generalizacdo dos modelos lineares que relaxam a premissa de independéncia
entre as observagdes. Essa falta de independéncia pode surgir em experimentos por diversos motivos, sendo util
para controlar fatores de confusao.

No banco de dados da NBA, a dependéncia entre as observagdes ocorre porque o mesmo time é
observado por 15 temporadas e ha 30 observagbes por temporada. Assim, é esperado que um time tenha
caracteristicas mais similares ao longo das temporadas, compartilhando muitas condi¢6es associadas ao mesmo
contexto.

Embora ndo estejamos interessados nas diferengas entre esses grupos, é necessario abordar a falta de
independéncia. Os LMMs tratam dessa questdo ao incorporar uma estrutura aleatéria nos modelos lineares,
acomodando agrupamentos como varidveis categoéricas preditoras aleatdrias. Diferente das varidveis categoricas
fixas, onde interpretamos as diferencas entre niveis, nas aleatdrias queremos apenas estimar a variabilidade
associada aos agrupamentos.

Os LMMs combinam variaveis fixas e aleatdrias como preditoras. A estrutura aleatdria pode influenciar o
intercepto ou a inclinacdo do modelo. Quando influencia o intercepto, estimamos interceptos para as categorias
a partir de uma distribui¢cao normal definida por um intercepto médio e um desvio padrdo. A expressao geral para
um modelo com uma preditora e uma variavel aleatéria afetando apenas o intercepto é: y;; = (& + ej) + Bx;; +
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€ij,com € = N(0, 0gntre) € €j = N(0, Oipntrq)- O & € 0 intercepto médio e Gep e € a estimativa do desvio padréo
associado a distribuicdo de interceptos para a varidvel aleatéria.

Para a modelagem dos dados no R (R Team 2024)., utilizaremos dois pacotes: GAMLSS (Rigby et al., 2024)
para a distribuicdo beta e Ime4 (Bates et al., 2024) para a distribuicdo normal.

VALIDACAO CRUZADA (CV):

A validagdo cruzada (CV) é um método usado em modelos de predigdo com técnicas de aprendizado de
maquina, onde os dados sdo particionados em conjuntos para treino e teste, ajudando a detectar o sobreajuste
do modelo aos dados de treinamento.

Utilizamos o método k-fold, conforme descrito em Gareth, James et al (2013). Este método envolve dividir
o conjunto de dados em k grupos (ou folds) aproximadamente iguais. Em cada itera¢cdo, um fold é usado como
conjunto de validagao, e o modelo é treinado nos folds restantes. O erro quadratico médio (MSE) é calculado para
o fold de validacao. Este processo é repetido k vezes, cada vez com um fold diferente como validacao.

RESULTADOS:

Podemos observar na Figura 1 a distribuicdo da variavel resposta, porcentagem de vitdrias na temporada
durante a temporada regular. Assim, o primeiro quartil dos dados de temporada regular esta entre 11 e 39% de
vitérias na temporada. Por outro lado, o ultimo quartil esta entre 61 e 89% de vitdrias na temporada, podendo se
perceber uma simetria na distribuicdo. Ja na Figura 1 olhando agora para os boxplots, podemos notar que existem
apenas trés outliers nas temporadas, sendo que a porcentagem minima de vitdrias, que aconteceu na temporada
2011/2012 n3o foi considerada outlier.
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Figura 1: Boxplot da proporgdo de vitdrias por temporada e Histograma da proporgdo de vitdrias na temporada regular.
A Figura 2 mostras a distribuicdo da porcentagem de vitérias nos playoffs, podemos notar no histograma

gue existem valores nas extremidades, ou seja, houve times que perderam todas as partidas que jogaram, no
basquete isto é chamado de "varrida". Além disso, podemos notar que 75% dos dados presentes apresentam
porcentagem de vitdrias inferior a 55% de vitérias. Também, interessante citar que ndo houve nenhum time que
ndo perdeu nenhum jogo, sendo que na temporada 2016/2017 houve o maximo de vitéria que foi de 94% dos
jogos vencidos.
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Figura 2: Boxplot da proporgdo de vitdrias por temporada e Histograma da proporg¢do de vitdrias nos playoffs.
TEMPORADA REGULAR:
.
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Foram desenvolvidos modelos de regressao lineares multiplos, regressdao beta, utilizando modelos
generalizados e também utilizando efeitos aleatdrios. Na regressao linear foram testados os modelos completos
(com todas as varidveis do banco de dados), modelos em que as variaveis foram significantes com 5% de
significancia e utilizando dois métodos stepwise (backward selection e forward selection), sendo aplicados os
mesmos modelos para modelos generalizados (gamlss) em que foi testado para densidade beta, ja que com a
densidade normal seria encontrado o mesmo modelo da regressao linear multipla.

No modelo de efeitos aleatdrios foram testados modelos com a densidade beta e normal, utilizando os
times e o nimero da temporada como efeito aleatério. Por fim realizamos a regressao beta utilizando o pacote
no R chamado betareg, em que testamos para 5 fun¢bes de ligacdo diferentes (logito, loglog, probito, cloglog,
cauchito).

Dessa forma, foram desenvolvidos diversos modelos para serem testados, sendo que apds a realizacao
dos métodos automaticos de escolhas de varidveis também foram realizados testes de razdo de verossimilhanca
e andlise Anova para verificar se a adigdo de uma varidvel especifica relevante para o modelo ou ndo, dependendo
do p-valor do teste.

Apds a realizacdo da validacdo cruzada, sobraram oito modelos que apresentam de forma adequada para
o prosseguimento das analises, que seria a analise de residuos e a interpretacdo do modelo escolhido. Assim,
iremos desenvolver a analise de residuos em sequéncia para descobrirmos qual o modelo que escolheremos.

Apds a analise de residuos verificamos que o modelo escolhido foi de modelos mistos com efeito aleatério
TEAM com distribuicdo normal e verificamos se satisfaz as pressuposi¢cdes do modelo e se os residuos estdao bem-
comportados. Dessa forma, nas Figura 3 podemos observar o histograma dos residuos na esquerda e ao lado o
boxplot dos residuos. Podemos notar pelo boxplot que existem alguns outliers presentes nos residuos e ja no
histograma aparenta seguir uma distribuicdo normal pela forma que o histograma tomou, se ajustando bem.

Pelo histograma, boxplot e grafico quantil-quantil dos residuos aparenta seguir uma distribuicdo normal
e realizando o teste de normalidade de Shapiro-Wilk observamos a estatistica do teste de 0.996 e o p-valor de
0.250. Dessa forma, chegamos na conclusdo de que ndo temos evidéncias para rejeitar a hipotese se nula e assim
podemos assumir que os residuos seguem uma distribuicdo normal.
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Figura 3:Histograma dos residuos, Boxplot dos residuos e QQplot
Com as analises realizadas podemos perceber que os residuos seguem uma distribuicdo normal e
apresentam homoscedasticidade. Dessa forma, o modelo escolhido apresenta boas caracteristicas para ser
implementado.

PLAYOFFS:

Os métodos utilizados na temporada regular foram os mesmos aplicados na pds-temporada. Assim, foram
desenvolvidas diversas modelos para serem testados, sendo que apos a realizagdo dos métodos automaticos de
escolhas de varidveis também foram realizados testes de razdo de verossimilhanca para verificar se a adicdo de
uma variavel especifica relevante para o modelo ou ndo, dependendo do p-valor do teste.

Foi realizada a Validacdo cruzada dos modelos, selecionando os melhores modelos para realizacao da
anadlise de residuos, em que foi testado a normalidade, homoscedasticidade e independéncia dos residuos dos
modelos. Foi encontrado que o melhor modelo é o modelo de regressao beta com fung¢do de ligacdo loglog com
as variaveis Plus/Minus, TEAM e REB.

CONCLUSAO:

Como mencionado foram testadas quatro diferentes formas de modelar os dados. Sendo que para a
temporada regular o modelo escolhido foi da metodologia de modelos mistos e ja na pds-temporada foi a
regressao beta com fungao de liga¢do loglog.

XXXII Congresso de Iniciacdo Cientifica da UNICAMP — 2024 4



Dessa forma, foi identificado para a temporada regular o seguinte modelo WINP = 0.609 +
0.031 X Plus/Minus — 0.004 X OREB — 0.003 X PF — 0.0005 X 3PA com todas as varidveis do modelo
significativas e também possui o efeito aleatdrio de time. Ja para os playoffs obtivemos que o modelo de regressao
beta com funcdo de ligacdo loglog foi o que melhor se adequou e que contém as variaveis TEAM, REB e Plus/Minus,
com TEAM sendo uma varidvel categdrica e que os diferentes times tém um incremento diferente no intercepto.

Assim, percebemos que Plus/Minus é significante para ambas as partes da temporada, trazendo de
reflexdo que o mais importante é se ter um equilibrio entre ataque e defesa, pois a quantidade de pontos nao foi
significante para o modelo, ou seja, ndo adianta marcar muitos pontos, se sua defesa ndo consegue controlar o
outro time. Também, nos playoffs obtivemos que REB é significativo e quanto mais rebotes, maior a chance de
obter a vitdria. Assim, é preciso na pds temporada ter uma consisténcia entre ataque e defesa, sendo importante
conquistar os rebotes nos dois lados da quadra para que as chances de vitdrias sejam maiores.

Ja na temporada regular é preciso ter o equilibrio nos dois lados da quadra, além de ter que prestar
atencdo na quantidade de bolas de 3 pontos tentadas, pois como as bolas de 3 pontos sdo mais dificeis do que
uma bandeja ou enterrada, é preciso achar o momento correto para arremessar a bola de 3 pontos. Outro ponto
importante a ser levado em consideracdo sdo as faltas feitas sobre o adversario, pois quanto mais faltas vocé
cometer mais chances seu adversario tera em um arremesso sem marcacao (lances livres). Importante ressaltar
gue normalmente quando um time estd perdendo por poucos pontos e falta pouco tempo no cronébmetro para
acabar o jogo esse time faz faltas para parar o relégio e ter mais oportunidades de ataque, em contrapartida
oferece lances livres ao time adversario, porém como foi visto lances livres ndo é uma das varidveis significativas
nos modelos, portanto pode ser interessante usar esta tatica nos finais dos jogos, caso esteja perdendo.

Outro ponto a ser destacado no modelo de temporada regular é que rebotes ofensivos (OREB) tem
impacto negativo na porcentagem de vitdrias na temporada regular. Ou seja, quanto mais rebotes ofensivos o
time pegar, menor a porcentagem de vitdrias ao longo da temporada, o que nos traz que é preciso ter o arremesso
acertado e ndo depender dos rebotes ofensivos para ganhar os jogos. Assim, podendo notar as diferencas nas
duas partes da temporada.
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