UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS

CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E DE TECNOLOGIA
DEPARTAMENTO DE ESTATISTICA

A ESTATISTICA NO FUTEBOL: UMA ANALISE
DOS PRINCIPAIS FATORES QUE INFLUENCIAM
O NUMERO DE GOLS FEITOS PELOS
JOGADORES NO CAMPEONATO INGLES

Robson Alves Mangerona

Trabalho de Conclusao de Curso






UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS

CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E DE TECNOLOGIA
DEPARTAMENTO DE ESTATISTICA

A estatistica no futebol: uma analise dos principais fatores que
influenciam o nimero de gols feitos pelos jogadores no
campeonato ingles

Robson Alves Mangerona

Orientadora: Prof2.Dr2. Daiane Aparecida Zuanetti

Trabalho de Conclusao de Curso apresentado ao
Departamento de Estatistica da Universidade
Federal de Sao Carlos - DEs-UFSCar, como
parte dos requisitos para obtencao do titulo de

Bacharel em Estatistica.

Sao Carlos

Fevereiro de 2023






FEDERAL UNIVERSITY OF SAO CARLOS

EXACT AND TECHNOLOGY SCIENCES CENTER
DEPARTMENT OF STATISTICS

Statistics in soccer: an analysis of the main factors that influence
the number of goals scored by players in the Premier League

Robson Alves Mangerona

Advisor: Prof2.Dr2. Daiane Aparecida Zuanetti

Bachelors dissertation submitted to the Depart-
ment of Statistics, Federal University of Sao
Carlos - DEs-UFSCar, in partial fulfillment of
the requirements for the degree of Bachelor in

Statistics.

Sao Carlos

February 2023






Robson Alves Mangerona

A estatistica no futebol: uma andlise dos principais fatores que
influenciam o nimero de gols feitos pelos jogadores no

campeonato ingles

Banca examinadora:

Este exemplar corresponde a redacao final do tra-
balho de conclusao de curso devidamente corri-
gido e defendido por Robson Alves Mangerona e

aprovado pela banca examinadora.

Aprovado em 26 de Janeiro de 2023

e Daiane Aparecida Zuanetti (Orientadora)

e Afranio Marcio Corréa Vieira

e Rafael Bassi Stern






Dedico este trabalho a minha mae, que estd sempre ao meu lado em qualquer situacao, a
minha namorada pelo apoio incondicional, ao meu irmao e a todos que fizeram parte
deste ciclo. FE, principalmente, ao meu pai, que me orientou a ser a minha melhor

Versao.






Agradecimentos

Agradeco ao meu pai, Islanerson, que ja se foi, mas que nunca deixou de ser a minha
maior inspiragao. A minha mae, Alessandra, que é o meu maior exemplo de honestidade e
bondade. A minha namorada, Amanda, que se tornou a maior parceira que eu poderia ter.
Ao meu irmao, Roger, que desde que veio ao mundo é uma das minhas maiores motivacoes
a ser uma pessoa cada vez melhor. E, por fim, aos demais familiares, professores e amigos

que caminharam juntos comigo nessa longa e dificil estrada, mas que teve um final feliz.






Resumo

O futebol é considerado um dos esportes mais populares do mundo e tem sua relevancia
refletida nao apenas nas multidoes que enchem os estadios ao redor dos 5 continentes den-
tro dos mais variados campeonatos, mas também se mostra de extrema importancia na
formagao cultural e economica de um pais. Levando isso em consideracao, com o passar
do tempo, o futebol vem recebendo uma grande atencao de profissionais que tentam, por
meio de andlises estatisticas, auxiliar técnicos, dirigentes e, principalmente, jogadores para
que estes encontrem, nos nimeros, um caminho para alcancar suas melhores performances

dentro de campo.

O objetivo desse trabalho é, portanto, analisar e identificar quais aspectos (nimero
total de chutes, chutes a gol a cada 90 minutos, distancia média do gol de todas as fi-
nalizagoes, gols previstos, entre outros) mais impactam na quantidade de gols feitos por
jogador em uma temporada do campeonato inglés (calendério futebolistico comumente
associado a um total de 38 jogos realizados entre 20 clubes). A partir disso, é entender os
principais pontos que influenciam a performance final do jogador, uma vez que a quan-
tidade de gols feitos pelos atletas reflete diretamente no desempenho de um time dentro

do campeonato.

Palavras-chave: numero de gols, campeonato inglés, regressao binomial negativa.






Abstract

Soccer is considered one of the most popular sports in the world and its relevance is
reflected not only in the crowds that fill the stadiums around the 5 continents within the
most varied championships, but also proves to be extremely important in the cultural and
economic development of a country. Taking this into account, over time, soccer has been
a subject of interest for professionals who try, through statistical analysis, to help coaches,
managers and, mainly, players find, in numbers, a way to reach their best performances

on the field.

The objective of this work is, therefore, to analyze and identify which features (to-
tal number of shots, shots on goal every 90 minutes, average goal distance of all shots,
predicted goals, among others) have the most impact on the number of goals scored by
player in a season of Premier League (soccer calendar commonly associated with a to-
tal of 38 games played between 20 teams). From this, we want to understand the main
factors that influence the final performance of the player, since the number of goals sco-

red by the athletes directly reflects on the performance of a team within the championship.

Key words: number of goals, Premier League, negative binomial regression.
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Capitulo 1

Introducao

Rasmus Ankersen, codiretor de futebol do Brentford, um clube da segunda divisao do
campeonato inglés, deu, em uma entrevista durante a temporada 2019-2020, o seguinte
depoimento: “sua posicao na tabela nao é a melhor métrica para avaliar o sucesso. Futebol
é um esporte de baixa pontuacao, entao, eventos aleatérios tém um grande impacto. A
bola pode desviar, o juiz pode errar. O melhor time ganha com menos frequéncia do que
em outros esportes”.

Pautado nestes fatos, Ankersen decidiu manter no cargo o técnico do seu time mesmo
apos a pressao sofrida por torcedores que queriam sua demissao, uma vez que a equipe
estava nas ultimas posi¢oes do campeonato. Ao invés de demitir o técnico, o codiretor do
Brentford, juntamente com sua equipe de tecnologia, analisou estatisticas envolvendo o
desempenho que os jogadores do time obtiveram até entao no campeonato.

Assim sendo, utilizando um indicador chamado xG ou “FEzpected Goals” (quantidade
de gols estimada por jogador levando em consideragao a probabilidade de ocorréncia desses
gols em situagoes propicias a isso dentro das partidas), Ankersen percebeu que sua equipe
criava boas chances com possibilidades reais de gols que, até aquele momento, nao estavam
se concretizando e, portanto, fatores especificos estavam prejudicando o time como, por
exemplo, interferéncia do arbitro, distancia média das finalizacoes, dentre outros. Por fim,
o técnico nao foi demitido e, aprimorando a equipe a partir dos indicadores analisados,
em dez jogos dentro do campeonato, a equipe ganhou seis, empatou trés e perdeu apenas
um (LAW, 2020).

O caso exposto acima exemplifica como, na pratica, uma analise bem estruturada
dos dados referentes aos resultados obtidos até entao pode ocasionar em uma grande

mudanca de mentalidade de todos os envolvidos e, a partir de treinamentos aprimorados e
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de um estudo constante, melhores resultados serem obtidos. Isto porque, como mostrado,
quando o objetivo é saber o quao bem uma equipe provavelmente jogard no futuro, é
mais recomendado olhar para as estatisticas subjacentes do que para sua posicao na
classificagao (Caley, 2014).

Pensando nisso, este trabalho tem como objetivo fazer uma andlise estatistica em
relacao ao numero de gols marcados por jogador com dados da temporada 2020-2021
do campeonato inglés. Dessa forma, serd levado em consideracao diversas variaveis que
podem ou nao influenciar nesse resultado, dentre eles o xG de cada jogador descrito
anteriormente (StatsBomb, 2022).

Essa andlise sera realizada com o auxilio de métodos estatisticos mais sofisticados do
que aqueles que normalmente sao utilizados como, por exemplo, a regressao linear multipla
(da Silva, 2018). Dessa forma, a regressao binomial negativa (Cordeiro e Demétrio, 2008),
baseada na distribuicao binomial negativa, serda explorada de modo a incorporar de ma-
neira mais eficaz as necessidades dos dados que serao utilizados e do proprio objetivo
proposto.

O relatério estd organizado da seguinte maneira: o Capitulo 2 apresenta os proce-
dimentos metodoldgicos que serao aplicados ao longo do trabalho para a obtengao dos
objetivos definidos. Ja o Capitulo 3 mostra como o banco de dados de interesse esta
estruturado, apresenta uma analise descritiva desse conjunto de dados e também os prin-
cipais resultados de modelagem. Por fim, o Capitulo 4 contém a conclusao do trabalho e

sugestao de estudos futuros.



Capitulo 2

Regressao binomial negativa

Como dito anteriormente, neste trabalho utilizaremos a metodologia da regressao bi-
nomial negativa para predizer o nimero de gols que um jogador do campeonato inglés
faz e também identificar quais varidveis preditoras mais impactam nesse nimero. Nesse

capitulo apresentaremos essa metodologia.

A regressao binomial negativa é utilizada para modelar varidveis de contagem que
seguem uma distribuicao binomial negativa e que apresentam uma alta variabilidade,
situacao na qual a regressao Poisson nao é recomendavel. Como a varidvel resposta do
trabalho diz respeito a quantidade de gols que um jogador faz ao longo da temporada,
tal evento pode variar muito de um jogador para o outro e, portanto, espera-se que
a regressao binomial negativa apresente um comportamento mais adequado do que a
regressao Poisson. Dessa forma, os possiveis valores da varidavel resposta Y sao os nao
negativos inteiros: 0, 1, 2, 3, ...

A regressao binomial negativa é uma generalizacao da regressao de Poisson que flexibi-
liza a suposi¢ao que a variancia da variavel resposta ¢ igual a média. O modelo de regressao
binomial negativa ¢ baseado na distribuicao da mistura Poisson-gama que assume para o
parametro da distribuigdo Poisson uma distribui¢ao gama (com dois parametros) e integra

a distribuigao obtida em relagdo a esse parametro (Cameron e Trivedi, 2013).

A fungao de probabilidade da distribui¢cao da mistura Poisson-gama (binomial nega-

tiva) resultante ¢é igual a

0i19) = £, ) (cb ; u>¢ (ﬁu) y (1)

emque y=0,1,2,...., 0 >0e ¢ > 0.
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Portanto, Y segue distribuicao binomial negativa de média p e parametro de dispersao

¢ >0 (BN (u,9)).

Suponha agora que Y7,...,Y, sao variaveis aleatorias independentes tal que Y; tem

distribuicao BN (u;, ¢). A fungao de probabilidade de Y; é dada por:

Flus i, ) = F(Zi(?{; ;?EW (¢ fﬂz’)(b (ﬁ) yi. 22)

Temos que E(Y;)= p; e Var(Y;) = u; + ( . Como a distribui¢ao binomial negativa
quando o parametro ¢ é conhecido pertence a famﬂla exponencial e é um caso particular
dos modelos lineares generalizados (Cordeiro e Demétrio, 2008), a parte sistematica é dada
por g(p;) = n; = x] B, em que x; = (2;1, ..., Tip)? contém valores de varidveis preditoras,
B = (Bi,...,8,)" é um vetor de parametros desconhecidos, os coeficientes de regressao, e

g(.) é a funcao de ligacao. Mais detalhes sdo mostrados a seguir.

2.1 Estimacao por maxima verossimilhanca

Os coeficientes de regressao apresentados anteriormente podem ser estimados através
do método de maxima verossimilhanca e, pensando nisso, podemos definir 8 = (37, ¢)7.
Para estimar 6 pelo método da méaxima verossimilhanca precisamos, primeiramente, de-

finir a funcao de verossimilhanca, que nesse caso é dada por

Y T(yi+9) o \'( wm \"
HFszrl )(¢+uz) (¢+ui)' (23)

=1

Aplicando o logaritmo na funcao anterior, chegamos em:

_ . [(y; + )
1[(0) = ; {log {m} + ¢log ¢ + y;log p; — (¢ + y;) log(ps + Cb)} (2.4)

em que p1; = g~ ' (x] ).

O estimador de maxima verossimilhanca para 6 é o valor que maximiza a Equacao

(2.4) e para determiné-lo precisamos da funcao escore. A fim de obter a fungao escore
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para f3, calcula-se as seguintes derivadas:

oL(0) i (& dpi O (& + yi) dps 87h>
9B; pi dni 05 (¢ + i) dn; 9B,

_ - yidp (Pt du )
ZZ:; (Mz’ dn; i (¢ + pi) dn; i
e [ o(dp/dny) o )
- ;(ui(¢+m) (v = o)y

= Z wi [ (Y — )i,
i=1

em que w; = (dy;/dn;)?/(u2¢d~' + p;) e fi = dus/dn;. Logo, é possivel expressar a fungio

escore na forma matricial a seguir:

Up(0) = XTWF ™ (y — p), (2.5)

em que X é a matriz modelo com linhas z7, i = 1,...n, W = diag {w,...,w,}, F =

dZ(Zg {f17 cey fn}7 Y= (yb "'7yn)T e U= (,ula '-'aﬂn)T-

A fungao escore para ¢ é obtida de forma semelhante ao caso anterior e é dada por

Us(0) = [(d + i) — () — (i + 0)/ (& + i) +log {/(¢+ p)} +1],  (2.6)

i=1

em que (.) é a fungao digama (derivada logaritmica da fungao gama).
Para obtermos a matriz de informagcao de Fisher calculamos as derivadas abaixo:

UO) 5~ [o+w) _&} (dﬂz) {yz B ¢+yi)}d2m .
03,08 B ; { (o4 )2 2 dn, iy + Z (Ot | TijTil,
(2.7)

cujos valores esperados sao dados por
%10 (dpi/dn;
E{ ()} _ _Z¢ M/n o
053;05 (o + ;)

= —E WiLij i -
i=1

Dessa forma, podemos expressar a informacgao de Fisher para  da seguinte forma
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matricial:
(0
Kgs(0) = E {_868(6;} = XTWX. (2.8)

Ademais, segundo Lawless (1987), a informagao de Fisher para ¢ é dada por:
NOEDY {Z(sﬁ + ) 2Pr(Yi > g) — ¢/ (pa + 925)} : (2.9)
i=1 \j=0

Lawless (1987) diz também que 8 e ¢ sdo parametros ortogonais e, portanto, a matriz

de informacao de Fisher para # assume a forma bloco diagonal:

Kss 0
K= | "" . (2.10)
0 Ky

As estimativas de méxima verossimilhanca para 5 e ¢ podem ser obtidas através de
um algoritmo de minimos quadrados reponderados, aplicando o método escore de Fisher,
a partir da Equagao (2.5) e do método de Newton-Raphson para obter ¢E desenvolvido a

partir da Equagao (2.6), os quais sao descritos como
Bt = (XTWm X)L XTIy (m)y<(m) (2.11)

¢m+1 _ ¢(m) _ {Uq(sm)/ng)} 7 (2.12)

param =0,1,2, ... em que
y*(m) _ Xﬁ(m) + F*1<y _ N(m)) (2.13)

é uma variavel dependente modificada e a derivada da Equacao (2.6) em relacao a ¢ é

dada por:

Lyy = E{W + (Y — 24 — ¢)/(¢+ui)2} +ng {1 —¢ddw(—gf;)}. (2.14)

Os dois procedimentos apresentados acima sao aplicados simultaneamente até a con-

vergéncia (Paula, 2004).
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2.2 Componentes do modelo

Como abordado anteriormente, os modelos lineares generalizados (MLG) apresentam,

de uma forma geral, trés principais componentes que sao:

e Componente aleatorio: conjunto de varidveis aleatérias independentes Y7, ..., Y,

provenientes de uma mesma distribuicao com médias i1, ..., fin;

e Componente sistematico: variaveis explicativas que entram no modelo na forma

de uma soma linear de seus efeitos; e

e Funcao de ligacao: uma funcao continua, diferenciavel e mondtona que relaciona
o componente aleatério ao componente sistematico, ou seja, vincula a média ao

preditor linear.

No caso do presente trabalho, sabemos que o componente aleatério do modelo, a
variavel resposta, é o niimero de gols feitos por cada jogador na temporada e, portanto,

se trata de uma distribuicao binomial negativa para dados de contagem.

T

Além disso, como componente sistematico, temos zX'3 com z! sendo os valores das
variaveis preditoras presentes no conjunto de dados de interesse para o jogador ¢ da liga
inglesa 2020-2021 e [ os coeficientes de regressao que queremos estimar.

Por fim, precisamos ter uma funcao de ligacao adequada que relacione os dois com-
ponentes acima e essa ligacao tem objetivos importantes diante do modelo como o de
linearizar a relagao entre p; e n;, produzir valores validos (pertencentes ao espago pa-
ramétrico) de p; para qualquer conjunto de valores para as varidveis preditoras e pro-
porcionar interpretagdes praticas para os coeficientes (parametros) presentes no preditor
linear.

Para o caso de Y com distribui¢do binomial negativa, a fung¢ao mais comumente uti-
lizada e que também serd acionada para este trabalho é a ligacao logaritmica. A Tabela

2.1 abaixo apresenta as expressoes para w; e f; para essa ligacao usual em modelos com

resposta binomial negativa (Cordeiro e Demétrio, 2008).

Tabela 2.1: Quantidades w; e f; para ligacao logaritmica.
Ligacao w; Ji
log(pi) = mi pui/ (™" +1) i

Um recurso disponivel para a estimacao de um modelo de regressao binomial negativa

e que sera utilizado no trabalho é o pacote MASS do R que possibilita a obtencao das
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estimativas dos coeficientes de regressao pelo método de maxima verossimilhanca com
o uso da fungao de ligagao desejada através da funcao glm.nb(). Além desse pacote,
utilizaremos o car. Ambos pacotes conduzem os testes de hipdteses, que serao abordados

a seguir, associados a modelagem de interesse.

2.3 Analise do desvio e selecao de modelos

Levando em consideracao que a varidvel resposta Y, quantidade de gols marcados
por jogador na temporada, e a funcao de ligacao logaritmica escolhida sejam uma boa
combinagao, o objetivo ¢é definir quantos termos sao necessarios na estrutura linear para
uma descricao adequada dos dados.

O ideal é encontrar um modelo que nao seja nem muito complexo com uma quantidade
muito grande de varidveis e, por outro lado, nem muito simples com uma quantidade muito
pequena de variaveis. Dessa forma, um modelo intermediario com facil interpretacao e
com um numero adequado de variaveis que expliquem bem os dados é o mais desejado.

Nesse sentido, alguns métodos e técnicas devem ser utilizados para fazer a melhor
escolha das varidveis que sao relevantes ao modelo estudado. Pensando nisso, vamos

introduzir alguns conceitos a seguir comecando pela fungao desvio.

2.3.1 Funcgao desvio

Considerando um conjunto de dados com n observagoes, podemos ajustar modelos
com até n parametros. Entdo, temos algumas opgdes como o modelo nulo (fy é o tnico
parametro) e o modelo saturado (possui n parametros, um para cada observagao). En-
quanto que o modelo nulo é muito simples para explicar o conjunto de informacgoes, o
modelo saturado, na pratica, é inapropriado, uma vez que nao sumariza os dados, mas,
simplesmente, os repete.

Além destes, temos também outros modelos que nao sdo extremos como os anteriores,
como o minimal (possui o menor nimero de termos necessario ao ajuste) e o maximal
(possui o maior nimero de termos necessario ao ajuste). De uma forma geral, o modelo
ideal é obtido com a inclusao sucessiva de termos ao modelo minimal até chegar ao ma-
ximal, o que é chamado de modelo encaixado. E, qualquer modelo com p parametros
linearmente independentes, situado entre os modelos minimal e maximal, é conhecido

como modelo corrente (Cordeiro e Demétrio, 2008).
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Dessa forma, o desafio é determinar a necessidade do incremento de um parametro no
modelo corrente ou, entao, verificar a falta de ajuste com sua omissao. Surge, portanto,
o interesse na utilizacao de medidas de discrepancia que medem o ajuste de um modelo
como o desvio, ou deviance do inglés, que é uma distancia entre o logaritmo da fungao
de verossimilhanca do modelo saturado e do modelo corrente avaliado na estimativa de

maxima verossimilhanga 3.

Seja o logaritmo da funcao de verossimilhanca definido por:

n

Upy) =D L), (2.15)

i=1
em que p; = g '(n;) e n; = xl'B. Para o modelo saturado (p = n), a funcao I(u;y) é

definida por:

Wy;y) = ZK%?%‘)' (2.16)

Entao, nesse caso, a estimativa de maxima verossimilhanca (MV) de p; é 1; = y; e,
quando p < n, a estimativa de I(y;y) é dada por [(j1;y) com a estimativa de MV de p;
sendo i, = g () e Ny = xZTB Dessa forma, a qualidade do ajuste de um modelo é

avaliada pela fungao desvio definida como

D(y; r) = 2{l(y; y) = ()} - (2.17)

Um valor pequeno para a fungao desvio indica que, para um modelo com menor niimero

de parametros, o ajuste é tao bom quanto o ajuste com o modelo saturado.

Por fim, a fungao desvio no caso binomial negativo, assumindo ¢ fixo, é dada por:

o\ fii + ¢ ' yi(ﬂi+¢)H
D) 2;[(blog{yﬁqﬁ}+y’log{ﬂi(yi+¢) / (2.18)

em que fi; = g~ (2T 3) (Paula, 2004).

Um resultado assintético importante segundo Jorgensen (1987) é o de que, em geral,
para os casos em que D(y; fi) depende do parametro de dispersiao ¢ ' temos que D(y; fi) ~

Xi_ps quando ¢ — oo.
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2.3.2 Teste de Hipdteses

Os testes de hipdteses associados ao vetor de parametros § podem ser formulados em

termos de hipéteses lineares na seguinte forma:
Hy:CpB=¢&versus Hy : CB # €.

Dado M, um modelo com p parametros e M, um modelo encaixado a M, temos
acima que C' é uma matriz ¢ x p, com ¢ < p e £ é um vetor de dimensao ¢ previamente
especificado.

Geralmente, temos o interesse em testar dois tipos de hipoteses, sao elas:

e Hipodtese de nulidade de um componente do vetor de parametros que é dado por
Hy: 8; =0 versus Hy : 3; # 0,

para algum j, sendo neste caso ¢ = 1, C' = (0,...,0,1,0,...,0) e ocupando o 1 a j-ésima

posicao e £ = 0; ou
e Hipotese de nulidade de um subvetor do vetor de parametros que é dado por
Hy: B, =0 versus Hy : 3, # 0,

para algum subvetor de r componentes de 5.
Sera abordado a seguir os dois casos mais usados para testar a hipotese Hy. Sao os
testes de razao de verossimilhanca e o de Wald que serao aplicados ao conjunto de dados

do trabalho (Turkman e Silva, 2000).

Teste de razao de verossimilhanga (TRV)

A estatistica de Wilks ou estatistica de razao de verosimilhancas (TRV) ¢é definida

CcOoImo

max g, L(3)
max gyum, L(B)

-2{uB) - 13},

A = —2log

em que 8 é o valor de [ que maximiza a verossimilhanca sujeita as restrigoes da hipotese

CB=¢



31

O teorema de Wilks estabelece que a estatistica A tem, sob Hj, uma distribuicao
assintética y? sendo o ntimero de graus de liberdade igual & diferenca entre o ntimero de
parametros a estimar sob HyU H; (neste caso p) e o niimero de parametros a estimar sob

Hy (neste caso p — q). Assim, sob Hy,
2{13) - 1B} ~ 1

A partir desse teste, a hipdtese nula é rejeitada a favor da hipétese alternativa, a um
nivel de significancia «, se o valor observado da estatistica A for superior ao quantil de

probabilidade 1 — a de uma distribuigao Xg-

Teste de Wald

Seja B o estimador de maxima verossimilhanca de 3, que possui uma distribuicao
assint6tica N,(8,Z7°(5)), com Z°(3) sendo a inversa da matriz informacao de Fisher
com a substituicao do vetor § pela estimativa e admitindo que para grandes amostras
Z(B)~ I(B) Dado que o vetor C'3 é uma transformacao linear de 3 entdo, pelas propri-

edades da distribuicao normal multivariada,
CH ~ N,(CB,CT~=(3)CT) (2.19)
e, consequentemente, sob a hipétese nula, a estatistica de Wald é dada por:
W = (C8 = &)T[CT =(B)CT]"™(CB - ¢), (2:20)

que também possui uma distribuicao assintética y? com ¢ graus de liberdade.

Por fim, a hipétese nula é rejeitada, a um nivel de significancia «, se o valor observado
da estatistica de Wald for superior ao quantil de probabilidade 1 — o de uma distribuicao
x* (Turkman e Silva, 2000).

O teste de Wald é um teste simples e facil de calcular com base apenas em estimativas
de parametros e seus erros padrao (assintéticos). O teste de razao de verossimilhanga,
por outro lado, requer as verossimilhancas do modelo completo e do modelo reduzido. E
computacionalmente mais exigente, mas também fornece o teste assintoticamente mais
poderoso e confidavel. O TRV é quase sempre preferivel ao teste de Wald, a menos que

demandas computacionais tornem impraticavel reajustar o modelo (Fox, 1997).
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2.3.3 Anadlise de desvio (ANODEV)

A anélise de desvio ou simplesmente ANODEV é um caso generalizado da andlise de
variancia para os MLG. Seu objetivo é, por meio de uma sequéncia de modelos encaixados,
obter cada um desses modelos incluindo mais termos do que temos nos modelos anteriores,
as variaveis preditoras e suas interagoes. O desvio, visto anteriormente, é usado como uma
medida de discrepancia do modelo e, dessa forma, é construida uma tabela de diferencas

de desvios.

A tabela ANODEV ¢ a representacao de uma sequéncia de testes de razao de verossi-
milhangas para um modelo linear generalizado, em que os termos do preditor linear sao
acrescentados sucessivamente ao modelo (comegando pelo modelo nulo), e a significancia
das inclusoes é avaliada via TRV. A ordem de inclusao das variaveis no modelo é escolhida
pelo usuario e, geralmente, a ordenacao das varidveis acaba por alterar a significancia das

mesias.

Sejam os modelos encaixados M, e M, (M, C M,, ¢ < p), com g e p parametros,
respectivamente. A estatistica D, — D, com (p — ¢) graus de liberdade é interpretada
como uma medida do quanto a variacao dos dados é explicada pelos termos que estao em
M, e nao estao em M, incluidos os efeitos dos termos em M, e ignorando quaisquer efeitos
dos termos que nao estao em M,. Usando as fungoes desvios, a estatistica TRV, vista

anteriormente, se escreve, para ¢ conhecido e usando propriedades assintéticas, como
-1 2
¢~ (Dg = Dp) ~ Xy (2.21)

Se ¢ é desconhecido, deve-se obter uma estimativa ¢ consistente baseada no modelo
maximal com w parametros necessarios ao ajuste e a inferéncia pode ser baseada na
estatistica F', dada por (Cordeiro e Demétrio, 2008):

F = (Dq — DPA)/(p - Q) -~ prq,nfuw (222>

¢

A fim de exemplificar a utilizagdo da tabela ANODEYV, considere o modelo linear

generalizado abordado neste trabalho, com Y tendo distribuicao binomial negativa, e com
3 varidveis (Idade, TC e CaG) no preditor linear e incluidas no modelo nessa respectiva
ordem. Entao, a tabela ANODEV ira mostrar os desvios, as diferencas de desvios, os

respectivos graus de liberdade e os TRVs associados para:
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e Inclusao da variavel Idade no modelo que possui apenas o intercepto;
e Inclusao da varidavel TC no modelo que ja possui Idade; e

e Inclusao da variavel CaG no modelo que ja possui tanto Idade quanto TC.

Outra forma de construir a analise do desvio é avaliando a significancia de uma variavel
quando incluida no modelo que contém todas as demais variaveis. No exemplo acima, a

andlise seria feita da seguinte maneira:

e Inclusao da variavel Idade no modelo que ja possui TC e CaG;
e Inclusao da variavel TC no modelo que ja possui Idade e CaG; e

e Inclusao da variavel CaG no modelo que ja possui Idade e TC.

2.3.4 Selecao de variaveis

Como vimos anteriormente, existem algumas alternativas para, dentre todos os possiveis
modelos, encontrarmos um que melhor explica a variavel resposta e os dados de uma forma
geral e, portanto, nos fornece uma melhor predigao do problema de interesse. Contudo,
principalmente em casos nos quais o nimero de variaveis é muito grande, ha procedimen-
tos automaticos que selecionam, sequencialmente, um subconjunto de variaveis a serem
incluidas no modelo de modo que, ao final do processo, as varidveis ainda presentes sao
aquelas que realmente sao relevantes para explicar o problema analisado levando em con-
sideracao determinado critério.

Estes procedimentos foram desenvolvidos com o objetivo de economizar esfor¢co com-
putacional, uma vez que os métodos para encontrar o melhor modelo dentre todos os
possiveis podem exigir muito esforco dependendo da complexidade desse modelo. Dessa
forma, temos diversos métodos de selegao automatica de variaveis e, as que serao aborda-
das neste projeto, sao os métodos Stepwise pelo critério AIC e o lasso (Tibshirani, 1996),

do inglés least absolute shrinkage and selection operator, para o caso binomial negativa
(Neter et al., 1989).
Stepwise

O procedimento conhecido por Stepwise é, provavelmente, um dos métodos mais uti-

lizados com o propoésito de selecao de variaveis. De uma forma geral, este método ajusta
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uma sequéncia de modelos em que, em cada passo, adiciona ou deleta uma variavel can-
didata do modelo corrente.

Outro método que também é muito utilizado é o forward (passo a frente) onde é
ajustada uma sequéncia de modelos que em cada passo uma variavel é adicionada. Te-
mos também o backward (passo atrds) que, diferente do primeiro caso, é ajustada uma
sequencia de modelos que em cada passo uma variavel é excluida. Por fim, temos o
Stepwise passo a passo que ajusta uma sequéncia de modelos e em cada etapa uma
variavel é excluida ou adicionada, isto é, se trata de um processo alternado em relagao a
forward e backward onde é adicionada a variavel mais significativa ou removida a variavel
menos significativa durante cada passo.

O critério para adicionar ou excluir uma variavel pode ser definido através de varias
métricas, como o AIC, por exemplo. O critério de AIC, proposto por Akaike (1974), se
trata de um processo de minimizacao que nao envolve testes estatisticos. O objetivo é
selecionar um modelo que esteja bem ajustado e tenha um nimero reduzido de parametros.
Como o logaritmo da fungao de verossimilhanga [(() cresce com o aumento do nimero de
parametros do modelo, a proposta é encontrar o modelo com menor valor para a seguinte
funcao:

AIC = =21(3) + 2p,

em que p é o numero de parametros. Para o caso onde o modelo tem resposta binomial
negativa, o interesse é encontrar um submodelo para o qual a quantidade abaixo seja
minimizada:

AIC = D(y; fr) + 2p, (2.23)

em que D(y; 1) é a funcao desvio do modelo. Nesse caso, uma varidvel preditora é incluida
no modelo se ela melhorar o valor de AIC do modelo corrente e uma variavel é excluida
no backward se o AIC do modelo melhorar com essa exclusao (Paula, 2004).

A fungao no R que deve ser acionada para conduzir o método acima é “stepAIC” (Venables

e Ripley, 2013).

Lasso

Um método alternativo ao Stepwise para selecao de variaveis é o lasso. Esse método,
na maioria dos casos, possui um custo computacional menor em relacao ao Stepwise, o

que o torna uma técnica interessante.
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A selecao de variaveis é realizada através do método de encolhimento, que gera esti-
mativas de coeficientes que sao muito proximas de zero. Além disso, o lasso reduz o erro
da predi¢ao comparado ao estimador de maxima verossimilhanca mas, por outro lado, é

um estimador viciado para f.

Essa técnica inclui um termo de penalidade que restringe o tamanho dos coeficientes
estimados. Nesse sentido, a medida que o termo de penalidade aumenta, o lasso define
mais coeficientes iguais a zero. Isso significa que o estimador lasso é, em geral, um modelo

menor, com menos variaveis.

Formalmente, no lasso, buscamos por:
. 1 d
=min(—D(y; t) + A ; 2.24
Bra = min(-D(y; i) + jzl 18i1), (2.24)

em que D(y; i) é a fungao desvio do modelo, Y7, |35 é o termo de penalidade (se f;
corresponde ao intercepto do modelo, ele nao deve ser considerado e o somatorio comeca
em j = 2) e A\ é um parametro nao negativo de regularizagao, geralmente escolhido através
do método de validacao cruzada, k-fold. Essa validagao cruzada é um método no qual os
dados sao divididos em k partes (subconjuntos) aproximadamente de mesmo tamanho.
O modelo é estimado com k — 1 partes e testado na tinica parte que nao é utilizada para
estimar o modelo. Para cada valor de A, sao propostos k modelos e, para cada um, é

calculado o erro de predigao (EP) como

EP = Z(yz — )%, (2.25)
em que y; e ¥; sao, respectivamente, o valor observado e o valor predito das observacoes

que pertencem ao subconjunto nao utilizado no ajuste do modelo.

Esse procedimento é repetido k vezes, alterando, a cada vez, os k — 1 subconjuntos
sobre os quais o modelo é estimado e, consequentemente, o subconjunto na qual ele é
testado. Portanto, para cada valor de A, temos k erros de predicao e calculamos a média
desses £ Ps. Por fim, o valor de k utilizado para andlise é o valor padrao obtido da fungao
no R e o A escolhido ¢é aquele que apresenta a menor média de FP. A medida que A

aumenta, o numero de componentes diferentes de zero de § diminui. (Tibshirani, 1996).

A fungao no R que deve ser acionada para conduzir o método lasso para o modelo

binomial-negativa é glmnet. Para conduzir a validacao cruzada para escolha do melhor
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valor de A\ é a cv.glmnet (Friedman et al., 2010).
Por fim, a proposta deste trabalho é aplicar os dois métodos de selegao de variaveis
apresentados acima nos dados que estao sendo estudados e comparar os resultados que

serao obtidos.



Capitulo 3

Dados da premier league 2020-2021 e

resultados

O banco de dados utilizado neste trabalho foi disponibilizado pelo fbref.com (2021),
uma pagina de facil acesso do histérico de estatisticas no futebol que incluem estatisticas

de jogadores, times e ligas de diversos paises.

O conjunto de dados original apresentava informacoes de todos os 532 atletas que
jogaram o campeonato inglés na temporada de 2020-2021. Além disso, havia a presenca
de 24 variaveis. Contudo, apenas 272 jogadores foram mantidos para o estudo levando
em consideracao atletas das posicoes de ataque e meio de campo e excluindo goleiros e

zagueiros que nao possuem como objetivo de jogo fazer gols.

Em relacao as variaveis, aquelas referentes as informacoes mais pessoais dos jogado-
res foram excluidas como nome, nacionalidade, nome da equipe do atleta, posicao em
campo, ano de nascimento e minutos jogados dividido por 90, uma vez que tais dados nao

acrescentariam no objetivo do trabalho.

Foram excluidas também 4 varidveis derivadas do xG, sendo elas gols normais previs-
tos, gols normais previstos por chute, quantidade de gols marcados menos xG e quantidade
de gols normais marcados menos xG. Dado que xG ja sera utilizado, as demais nao acres-

centariam muita informagao na anélise.

Dessa forma, permaneceu no conjunto de dados final para o estudo as 14 variaveis

descritas a seguir:

37
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1. Idade: Idade do jogador;

2. Gols: Quantidade de gols marcados por jogador na temporada;

3. TC: Total de chutes por jogador nao incluindo cobrancas de pénaltis;

4. CaG: Total de chutes por jogador com diregao ao gol (excluindo chutes para fora

do gol);

5. SoT: Porcentagem de chutes por jogador com dire¢ao ao gol (CaG/TC);

6. Sh: Total de chutes por 90 minutos;

7. SooT: Total de chutes com direcao ao gol por 90 minutos;

8. Gols/TC: Quantidade de gols marcados por total de chutes;

9. Gols/CaG: Quantidade de gols marcados por total de chutes com diregao ao gol;

10. Dist: Distancia média do gol, em jardas, de todas as finalizagoes;

11. FK: Chutes de falta por jogador;

12. PB: Pénaltis convertidos por jogador;

13. PT: Pénaltis batidos por jogador; e

14. xG: Gols previstos por jogador (incluem pénaltis).

3.1 Analise Descritiva

Com o banco de dados, primeiramente, foi realizada uma analise descritiva. Utilizando

o software estatistico R os seguintes resultados foram obtidos.
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Figura 3.1: Boxplot da quantidade de gols marcados.

Tabela 3.1: Descritiva da quantidade de gols marcados pelos jogadores na liga inglesa.
Minimo | 1° Quartil | Mediana | Média | 3° Quartil | Maximo

0 0 1 3,015 4 23

A partir da Figura 3.1 e da Tabela 3.1, observamos que os jogadores de linha de frente
dos times, isto ¢, meio campistas e atacantes da Premier League, levando em consideracao
a temporada 2020-2021, marcam, de uma forma geral, poucos gols. Isto porque 75% dos
jogadores analisados marcaram até 4 gols ao longo de todo o campeonato.

Além disso, mais de 25% dos jogadores marcaram zero gols e, tendo isso em vista, a
aplicacao de um modelo com inflacao de zeros poderia ser interessante. Contudo, como
os dados serao modelados por um modelo de regressao, tem-se que cada jogador tera sua
propria média estimada a partir das varidveis do estudo (ndo se trata de uma tinica média)
e, portanto, a modelagem sera capaz de identificar os jogadores em situacao de marcar
zero gols.

Por outro lado, podemos identificar alguns pontos extremos na quantidade de gols
marcados e os jogadores responsaveis por isto sao os chamados artilheiros do campeonato.
Destaque para o inglés Harry Kane, jogador do Tottenham, que nessa temporada se sagrou
maior goleador com 23 gols marcados ao longo dos 38 jogos.

Apresentado os resultados acima sobre a variavel resposta do estudo, o interesse agora
é verificar, a principio de maneira gréafica, quais varidveis preditoras parecem ter uma

maior correlacao com Y. Dessa forma, podemos ter uma ideia inicial de quais fatores
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melhor influenciam na performance dos jogadores quanto ao nimero de gols que eles

marcam ao longo do campeonato.
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Figura 3.2: Diagrama de dispersao da idade por gols marcados.

A partir do diagrama de dispersao acima, notamos que nao ha nenhuma relacao apa-
rente entre o nimero de gols que o jogador marca com sua idade. O que descarta a
hipétese de que jogadores mais novos com melhores condigoes fisicas ou jogadores mais
experientes levam alguma vantagem em relagao a seus adversarios quando o quesito é

tempo de carreira no futebol.
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Figura 3.3: Diagrama de dispersao de chutes por gols marcados.

Diferente do caso anterior, a Figura 3.3 mostra uma forte relagao linear positiva entre
o numero total de chutes do jogador e quantidade de gols que ele marca. O que, do ponto
de vista pratico, parece fazer sentido uma vez que quanto mais o atleta arrisca, maiores
sao as chances dele obter éxito em suas tentativas. Dessa forma, a variavel preditora

chutes a gol parece apresentar influéncia em Y.
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Figura 3.4: Diagrama de dispersao de chutes com direcao ao gol por gols marcados.

Da mesma maneira que total de chutes, a varidvel preditora chutes com direcao ao
gol apresenta uma forte correlacao linear positiva com nimero de gols marcados. Dessa
forma, entendemos que, como visto antes, se a quantidade de gols aumenta conforme a
quantidade de chutes também aumenta, faz sentido o fato que quanto mais bolas forem

em dire¢ao ao gol, e nao para fora, as chances de marcar gols continuam altas, se nao
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maiores. Portanto pontaria no chute parece ser outra variavel que apresenta influéncia

em Y.
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Figura 3.5: Diagrama de dispersao da porcentagem de chutes com direcao ao gol por gols

marcados.

No caso da Figura 3.5, percebemos que a porcentagem de chutes por jogador com

direcao ao gol, isto é, total de chutes com direcao ao gol dividido pelo ntimero total de

chutes, aparenta nao ter relacao com o nimero de gols marcados pelos jogadores.

20

]

Quantidade de gols marcados
E

Figura 3.6:

Total de chutes por 90 minutos

Diagrama de dispersao de chutes em 90 minutos por gols marcados.
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Figura 3.7: Diagrama de dispersao de chutes com dire¢ao ao gol em 90 minutos por gols

marcados.

Observando as Figuras 3.6 e 3.7 parece que ha uma relacao linear positiva entre o
nimero total de chutes que o jogador dé (em diregdo ou nao ao gol) dentro dos 90 minutos
de jogo levando em consideracao as 38 rodadas com a quantidade de gols que este marca.
Isto porque, apesar das Figuras apresentarem alguns pontos extremos e a relagdo em
questao ser menos evidente do que outros casos mostrados, conforme o total de chutes
(com diregao ou nao ao gol) em 90 minutos aumenta a quantidade de gols também tende
a aumentar.

Ademais, conseguimos observar também que quanto maior o total de chutes com
direcao ao gol por 90 minutos, maior é a variabilidade de gols marcados.

Em relagao aos pontos extremos mais discrepantes com quantidades altas de chutes
(com dire¢ao ou nao ao gol) em 90 minutos e gols marcados iguais a zero sdo referentes
a jogadores que, de fato, obtiveram tais nimeros ao longo do campeonato e, por esse

motivo, nao serao excluidos do conjunto de dados.
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Figura 3.8: Diagrama de dispersao de gols por chutes por gols marcados.
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Figura 3.9: Diagrama de dispersao de gols por chutes com direcao ao gol por gols marca-

dos.

Jé as Figuras 3.8 e 3.9 também parecem mostrar, graficamente, uma nao relagao entre
gols por chutes (em dire¢ao ou nao ao gol) com a quantidade de gols que o jogador marca
ao longo da temporada. Do ponto de vista pratico, parece um pouco contraditorio dizer
que a quantidade de chutes influencia na quantidade de gols marcados mas que gols por

chutes nao influencia.

Importante ressaltar que, possivelmente, essas duas varidveis sejam descartadas para

o ajuste do modelo devido ao fato destas serem funcao da variavel resposta.
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Figura 3.10: Diagrama de dispersao de distancia média do gol de todas as finalizagoes

por gols marcados.

Outro fator que parece nao influenciar no nimero de gols que os jogadores marcam,
segundo a Figura 3.10, é a distancia média do gol de todas as finalizacoes dos atletas.
Podemos entender entao que bolas na rede com chutes préximos ou longe do gol nao
sao determinantes para dizer a quantidade final de tentos que jogadores ou equipes irao

conseguir fazer nas partidas.
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Figura 3.11: Diagrama de dispersao de chutes de falta por gols marcados.
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Figura 3.12: Diagrama de dispersao de pénaltis convertidos por gols marcados.
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Figura 3.13: Diagrama de dispersao de pénaltis batidos por gols marcados.

Analisando as Figuras 3.11, 3.12 e 3.13 parece que as finalizacoes com bola parada
(faltas e pénaltis) nao influenciam na quantidade de gols marcados pelos jogadores. Por
outro lado, muitos dos cobradores oficiais de bola parada dos clubes sao aqueles que mais
chutam ao gol, portanto as oportunidades de bater faltas e pénaltis aumentam ainda mais
o numero de vezes que estes chutam ao gol e, consequentemente, aumentam a quantidade

de gols marcados pelos atletas.
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Figura 3.14: Diagrama de dispersao de gols previstos por gols marcados.

Por fim, temos a variavel preditora xG que, como explicado no inicio do trabalho,
levando em consideracao diversas possibilidades de gols dentro das partidas dado as qua-
lidades de cada atleta, estima a quantidade de gols que os jogadores vao fazer a partir
dessas probabilidades analisadas. Segundo a Figura 3.14, essa métrica parece, de fato,
influenciar na quantidade de gols que cada jogador realmente faz ao longo da temporada,
uma vez que, em geral, quanto maior a quantidade de gols previstos para cada jogador
maior é o nimero de gols que ele marca.

Como observado nas andlises acima, tem-se a presenca de alguns pontos extremos
distribuidos ao longo dos diagramas de dispersoes apresentados. Posteriormente no es-
tudo, sera realizada uma analise de diagnéstico que, dentre outros aspectos, ira verificar
a influéncia desses pontos nos dados e, a partir dos resultados, serao tratados de maneira

adequada.

3.2 Analise de correlacao entre os jogadores e asso-

ciacao entre as variaveis preditoras

A partir dos dados em estudo, questiona-se a influéncia que um jogador de um deter-
minado time possui sobre seus companheiros de clube, isto é, serd que existe correlacao
entre a quantidade de gols entre jogadores do mesmo time?

Considerando que a variavel resposta de um modelo de regressao binomial negativa é

suposta independente entre os individuos da amostra, existe a necessidade de analisar a
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possibilidade de associagao entre jogadores do mesmo clube para garantir que a resposta
do estudo, no caso quantidade de gols marcados na temporada, esteja sendo modelada da
maneira correta.

Para isto, foi considerado a quantidade de gols dos jogadores analisados como uma série
temporal ordenada por time (do melhor classificado no campeonato para o pior) e posi¢ao
de jogador em campo (primeiro meio campistas de cada time e depois os atacantes), a
fim de a partir da construcao do grafico de autocorrelagao dessa série, identificar possiveis

relagbes dos jogadores intra grupo. A Figura 3.15 mostra esse grafico.
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Figura 3.15: Fungao de Autocorrelacao da série.

Observando a Figura 3.15, algumas caracteristicas chamam atengao. Apesar de em
alguns lags a autocorrelacao ultrapassar as bandas de confianca representada em ponti-
lhado azul, isso acontece de maneira pouco expressiva e apenas a autocorrelagao de lag 1
possui valor absoluto pouco maior que 0.20.

Portanto, pode-se considerar que a autocorrelacao entre jogadores do mesmo time nao
¢é substancialmente significativa e, como também serd modelado o niimero médio de gols
condicionado as outras caracteristicas dos jogadores, acreditamos que supor independéncia
entre eles nao seja critico.

Além disso, o gréafico de autocorrelacao apresenta ciclos de 12, uma vez que as maio-
res autocorrelacoes ocorrem sempre de 6 em 6, intercalando entre uma positiva e outra

negativa. Isso ocorre porque, em geral, tem-se de 12 a 17 jogadores ordenados por time
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no conjunto de dados.

Outro aspecto importante que pode atrapalhar o ajuste do modelo é a presenga de
variaveis preditoras altamente correlacionadas entre si e, nesse caso, é importante a sele¢ao
daquelas que nao apresentem correlagoes tao fortes para a continuagao do estudo.

Nesse sentido, a Figura 3.16 apresenta a matriz de correlagao entre as varidveis dis-

poniveis.

1]
@ o 9 = k5] =
8 2 2 8 &8 6 8 &5 £ & E ¢
’
Gols | 1.00 0.86 091 0.59 | 0.58 | 0.93
0.8
Idade 1.00
TC | 0.86 1.00 | 0.96 0.91 0.6
CaG | 091 0.96 | 1.00 0.56 0.93 L 04
SaT 1.00 0.74
r 02
Sh 1.00 0.66
F 0
Soot 0.56 | 0.74 0.66 1.00
r 02
Dist 1.00
FK 1.00 04
PB | 0.59 1.00 098 060 06
PT | 0.58 098 1.00 060
0.8
¥G | 0.93 0.91 | 093 0.60 | 060 | 1.00

Figura 3.16: Matriz de correlacao.

A partir da Figura 3.16, notamos a forte relagao entre gols previstos por jogador
(xG) com total de chutes por jogador (TC) e total de chutes por jogador com diregao ao
gol (CaG), ambas correlagoes maiores que 90%. Possivelmente, o xG de cada jogador é
construido com forte influéncia da quantidade de vezes que o jogador chuta a bola ao gol.

Dessa forma, o xG serd mantido no estudo enquanto que as outras citadas serao remo-
vidas da analise dado que as informagoes que estas estao apresentando sao praticamente
as mesmas do xG. E; além disso, xG serd mantido também por apresentar a maior cor-
relagao com a varidvel resposta (93%) em relagao as outras duas varidveis (86% e 91%) e
por apresentarem uma correlagdo positiva alta entre elas.

Ademais, vemos uma forte rela¢ao entre pénaltis batidos por jogador (PT) com pénaltis

convertidos por jogador (PB), com 98% de correlacao. Apesar de uma se referir a quan-
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tidade de vezes que o jogador bateu pénalti e a outra se referir a quantidade de vezes que
a bola de fato entrou no gol, ambas parecem dar a mesma informacao. Nesse sentido, a

varidvel pénaltis batidos por jogador (PT) permanecera no estudo.

Por fim, outra relacao que chama a atengao é entre porcentagem de chutes por jogador
com diregao ao gol (SoT) e total de chutes com diregao ao gol por 90 minutos (SooT)
com 74% de correlagao. De fato, as duas varidveis representam situagoes bem parecidas
no contexto de um jogo de futebol e, para o presente trabalho, serd mantido a variavel

SooT.

Portanto, permanecem na andlise as varidveis Idade, Sh, Soot, Dist, FK, PT e xG.
Posteriormente, implantado o processo de modelagem aos dados, sera levantado o VIF

das variaveis em questao para verificar a colinearidade entre elas.

3.3 Resultados

3.3.1 Modelagem

Como foi visto nas sessoes anteriores, o nimero médio de gols feito por cada jogador ao
longo da temporada da Premier League serda modelado pela distribuicao binomial negativa

com a funcao de ligacao logaritmica. Dito isso, ajustamos o seguinte modelo:

lOg(lLLl) = ﬁo + ﬁlldadei + 528}11 + ﬁgSOOti + 54DiSti + ﬁg,FKl + ﬁ6PTZ -+ ﬁ7XGZ’. (31)

Ainda para esse modelo, é necessario definir o valor para o parametro de dispersao ¢ para
que a distribuicao do nimero de gols mencionada pertenga a familia exponencial e, dessa

forma, a modelagem acima possa ser realizada (veja Capitulo 2).

Para isso, a fungao glm.nb () utilizada para a modelagem acaba por estimar o parametro
¢ a partir de um estimador de momentos apds um ajuste inicial usando um MLG Poisson

com um determinado nimero de iteragoes controlado pelo parametro maxit da funcao.

Realizando o processo, foi observado que, a partir de um determinado nimero de
iteragoes, o valor de ¢ fica constante e, mesmo antes de alcancar esse nimero, o valor
permanece muito parecido independente da quantidade de iteracoes. Nesse sentido, o

parametro ¢ recebeu o valor fixo igual a 3,732.
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Dessa forma, levando em consideracdo o teste de razao de verossimilhanga (TRV) e
adicionando os termos no modelo de maneira sequencial, temos os resultados mostrados

na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: ANODEV.
GL Deviance Pr(>Chi)

Idade 1 22,180 <0,001
Sh 1 210,705 <0,001
Soot 1 72,987 <0,001
Dist 1 1,825 0,176
FK 1 20,059 <0,001
PT 1 49,085 <0,001

xG 1 149,428 <0,001

Ao nivel de significancia de 5%, temos evidéncias que, exceto pela distancia média
do gol de todas as finalizagoes realizadas pelos atletas, as demais variaveis presentes
no modelo sao significativas para a quantidade de gols que o mesmo faz ao longo da
temporada. Isto é, idade dos jogadores, total de chutes por 90 minutos, total de chutes
com direcao ao gol por 90 minutos, chutes de falta por jogador, pénaltis batidos por
jogador e gols previstos por jogador sao fatores importantes para o estudo.

Ademais, o teste de Wald também foi realizado adicionando os termos no modelo
de maneira conjunta, isto é, avaliando a significancia de uma varidvel quando o modelo

contém todas as demais varidveis. Os resultados se encontram na Tabela 3.3.

Tabela 3.3: Teste de Wald.
Estimativa Erro padrao Pr(>|z|)

Intercepto -1,313 0,439 0,002
Idade 0,008 0,014 0,566
Sh -0,054 0,089 0,546
Soot 0,639 0,133 <0,001
Dist 0,037 0,012 0,003
FK 0,034 0,019 0,067
PT -0,095 0,043 0,027

xG 0,236 0,016 <0,001
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Diferente do primeiro caso, ao nivel de significancia de 5%, temos evidéncias de que
apenas total de chutes com direcao ao gol por 90 minutos, distancia média do gol das
finalizacoes, pénaltis batidos por jogador e gols previstos por jogador sao fatores impor-
tantes para predizer a quantidade de gols que o atleta faz ao longo da temporada. Além
de que a variavel distancia média do gol das finalizagoes nao tinha apresentado resultado
significativo no teste anterior.

Dessa forma, para melhor selecionar as variaveis finais do modelo, foi realizado uma
selecao de varidveis tanto pelo método Stepwise quanto pelo lasso. Os resultados sao

apresentados nas Tabelas 3.4 e 3.5.

Tabela 3.4: Método Stepwise.

Passos Variaveis no modelo AIC
1 Idade, Sh, Soot, Dist, FK, PT, xG 927,19
2 Idade, Soot, Dist, FK, PT, xG 925,51
3 Soot, Dist, FK, PT, xG 923,85

A partir da Tabela 3.4, observamos que, inicialmente, o método comecou com todas
as variaveis no modelo e, nos dois passos seguintes, foram retiradas as variaveis idade do
jogador e total de chutes por 90 minutos. Considerando o AIC de cada modelo, tem-se
que, de fato, nao ha uma perda significativa retirando-as.

Por outro lado, conduzindo o método lasso pela funcao “glmnet” e utilizando “cv.glmnet” para
escolha do melhor valor de A na validacao cruzada, o resultado obtido é apresentado na

Tabela 3.5.

Tabela 3.5: Método lasso.
Estimativa

Intercepto 0,567

Idade 0,000
Sh 0,000
Soot 0,506
Dist 0,012
FK 0,022
PT 0,000

xG 0,201
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Portanto, das 7 variaveis no modelo, o método lasso selecionou 4, sendo elas total de
chutes com diregao ao gol por 90 minutos, distancia média do gol de todas as finalizagoes,
chutes de falta e gols previstos.

Assim como no Stepwise, idade e total de chutes por 90 minutos nao foram selecionadas
e, por conta disso, essas duas variaveis foram retiradas do modelo final. Além disso, o
método lasso, diferente do primeiro caso, descartou a variavel pénaltis batidos por jogador.

Por fim, o teste de razao de verossimilhancga foi novamente realizado tanto para o
modelo com as 5 varidveis selecionadas no Stepwise quanto para o modelo com as 4
variaveis selecionadas no lasso e, para ambos os casos, foram adicionadas as variaveis de
maneira sequencial e, da mesma forma que no primeiro caso, foi considerado um parametro

¢ com valor igual a 3,526. Os resultados sao apresentados abaixo.

Tabela 3.6: ANODEV Modelo Stepwise.
GL Deviance Pr(>Chi)

Soot 1 285,964 <0,001
Dist 1 4,067 0,043
FK 1 21,092 <0,001
PT 1 58,390 <0,001
xG 1 157,228 <0,001

Portanto, ao nivel de significancia de 5%, temos evidéncias que o total de chutes com
diregao ao gol por 90 minutos, distancia média do gol de todas as finalizacoes realizadas
pelos atletas, chutes de falta por jogador, pénaltis batidos por jogador e gols previstos
por jogador sao significativos para a quantidade de gols que o mesmo faz ao longo da

temporada.

Tabela 3.7: ANODEV Modelo lasso.
GL Deviance Pr(>Chi)

Soot 1 282,605 <0,001
Dist 1 4,223 0,039
FK 1 20,229 <0,001
xG 1 207,363 <0,001

Com excecao da variavel pénaltis batidos por jogador que nao esta presente no modelo



54

lasso, as demais, assim como no primeiro caso, sao significativas para a quantidade de gols

que o atleta faz ao longo da temporada.

A seguir, sera realizada uma andlise de diagndstico para cada modelo apresentado para

avaliar qual deles é o mais adequado.

3.3.2 Anadlise de diagnoéstico - modelo Stepwise

e Ponto de Alavanca e pontos influentes

Como observado na anélise descritiva, o conjunto de dados apresenta alguns pontos ex-
tremos. Dessa forma, o diagndstico inicial que sera realizado no modelo com as 5 variaveis
provenientes do Stepwise é se esses valores sdo pontos de alavanca (observagoes com alto
valor na varidvel resposta e alto valor nas varidveis preditoras) ou pontos influentes (ob-

servagoes que podem alterar de forma significativa o resultado do modelo).

Uma forma de identificar possiveis pontos de alavanca é a partir dos valores da diagonal
da matriz H = W%X(X/WX)*X/W%, também conhecida como matriz de projecao, e

analisar as observacoes com altos valores de h;;.

232
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Figura 3.17: Valores da diagonal da matriz de projecao para modelo Stepwise.
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A Figura 3.17 nos mostra os valores de h;; do modelo com varidveis selecionadas pelo
Stepwise para cada uma das 252 observagoes presentes no conjunto de dados. A linha
tracejada ¢é o limitante e todas as observacoes com h;; maior que ela sao possiveis pontos
de alavanca. Tendo isso em vista, foram 19 observacoes que se destacaram, sendo elas:
1, 2, 3, 4, 6, 7, 15, 16, 30, 38, 39, 41, 44, 50, 61, 167, 178, 204 e, principalmente, a
232. Portanto, esses pontos sao possiveis pontos de alavanca, contudo, também podem

ser pontos influentes.

Nesse sentido, uma métrica utilizada para identificar observagoes influentes é a distancia
de Cook. A distancia de Cook mede a influéncia da observacgao ¢ sobre todos n valores

ajustados. Essa medida de influéncia é definida por:
1 - . A
D; = 2—9(5 — B) X' X(B = Bu), (3.2)

em que B(; ¢ a estimativa do vetor dos coeficientes de regressao desconsiderando a ob-

servagao ¢ da estimagao.

1.00 232

1 44
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2
st L 201]

100 200
Observaces
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=

Figura 3.18: Distancia de cook para cada observacao para modelo Stepwise.
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A Figura 3.18 nos mostra os valores de D; para cada uma das 252 observacoes. Vemos
que, novamente, as observacoes 1, 2, 3, 7, 44, 204 e 232 se destacam assim como nos
valores de h;. Dessa forma, analisaremos melhor essas 7 observagoes que sao candidatas

a pontos influentes.

Tabela 3.8: Valores das varidveis dos possiveis pontos influentes.

Observacao Gols Soot Dist FK PT xG

1 23 1.37 177 14 4 205

2 22 1.35 158 1 6 209

3 18 1.16 22 16 10 154

7 15 086 14.1 0 9 19.7
44 7 0 39.5 0 9 7
204 0 2.81 13 0 0 0
232 0 5 12.6 0 0 0

Média 3.01 055 1631 094 044 3.09

De maneira geral, as observacoes 1, 2, 3, 7 e 44 apresentam ntimero de gols marcados
acima da média geral e pelo menos 3 de 5 valores das variaveis preditoras também acima

da média. Portanto, se tratam de pontos de alavanca e nao influentes.

Por outro lado, as observagoes 204 e 232, apresentam nimero de gols marcados igual
a zero e a maioria dos valores das variaveis preditoras abaixo da média geral. Nesse caso,

temos a presenga de duas observacoes influentes no conjunto de dados.

O restante da analise de diagnodstico do modelo proveniente do método Stepwise que
sera apresentado a seguir ja desconsiderou os dois pontos influentes e considera o modelo

reestimado sem essas observagoes.

e Suposicao de adequagao da Funcao de Ligacao
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Figura 3.19: Preditor linear versus residuos e variavel dependente ajustada para modelo

Stepwise.

A partir da Figura 3.19 percebemos que a funcao de ligagao utilizada, no caso a
logaritmica, parece nao se adequar bem aos dados, uma vez que os pontos no grafico da
esquerda nao estao distribuidos de maneira aleatoria ao redor de 0 e o pontos do grafico
da direita ndo apresentam uma relacao linear crescente. Algumas transformacgoes foram
aplicadas nas variaveis preditoras para tentar corrigir esse comportamento como, por
exemplo, transformacao quadratica, exponencial e raiz quadrada, mas nenhuma opgao
melhorou o resultado.

Posteriormente, a mesma andlise sera feita com o modelo lasso a critério de com-

paragcao.
e Multicolinearidade

Para verificar a suposicao de nao colinearidade entre as variaveis preditoras do estudo,
foi também analisada a medida do Fator Inflacio da Variavel (VIF}) para a j-ésima

variavel preditora que é calculado por:

1

VIE) = )

em que Rjz ¢ o coeficiente de determinacao multiplo quando X; é ajustado por um modelo
de regressao linear miltipla em funcao das demais variaveis preditoras.
Dessa forma, quando R? é proximo de 1 e 1 — RJQ- ¢ proximo de zero, maior a cor-

relacao linear entre a variavel j e as outras variaveis, logo maior é o valor do VIF. Por
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definicao, as varidveis com valores maiores que 10 devem ser avaliadas por haver indicios
de colinearidade com outras variaveis presentes no estudo.

A partir disso, os resultados dos VIFs para as variaveis do estudo foram:

Tabela 3.9: VIFE' de cada variavel preditora para modelo Stepwise.
VIF, VIF, VIF; VIF, VIF;

1.546 1.424 1.423 2.193 2.728

Portanto, obtivemos valores V I F' baixos e, dessa forma, concluimos que as variaveis

do modelo nao sao relacionadas entre si.
e Envelope

Com o objetivo de verificar se a distribuicao utilizada para a varidavel resposta do
modelo, niimero de gols feitos por jogador ao longo da temporada, foi escolhida adequa-

damente, foi construido o grafico envelope para os residuos apresentado na Figura 3.23.

Envelope

Residuals
2
|

T T T T T T T
0.0 0.5 1.0 1.5 20 25 3.0

Theoretical quantiles

Figura 3.20: Envelope com 14,81% dos pontos para fora para modelo Stepwise.

A partir do resultado acima, temos que 14,81% dos pontos (40 de 270 no total) estao
fora do envelope, ou seja, existe um nimero consideravel de pontos fora do envelope o
que sugere que a distribuicao binomial negativa nao se adequa de maneira perfeita aos
dados. Contudo, ainda podemos considerar um resultado razodvel dado que mais de 85%

dos pontos estao dentro do envelope.
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3.3.3 Anadlise de diagnéstico - modelo lasso

Da mesma forma que o modelo anterior, realizamos a andlise de diagndstico para o

modelo com variaveis selecionadas pelo lasso.
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Figura 3.21: Valores da diagonal da matriz de projecao e distancia de cook para modelo

lasso.

Observando a Figura 3.21 verificamos novamente que a observacgao 232 e 204 sao pontos

influentes e, por conta disso, foram desconsideradas do restante da andlise e o0 modelo foi

reestimado.
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Figura 3.22: Preditor linear versus residuos e variavel dependente ajustada para modelo

lasso.

Novamente, pela Figura 3.22 parece que a fungao de ligagao assumida nao é adequada
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aos dados modelados.

A Tabela 3.10 apresenta os valores de VIF para as 4 covariaveis desse modelo. Por-
tanto, também como no caso anterior, obtivemos valores V IF's baixos e, dessa forma,

concluimos que as variaveis do modelo nao sao relacionadas entre si.

Tabela 3.10: VIF' de cada varidvel preditora para modelo lasso.
VIFy, VIF, VIF; VIFy

1.442  1.291 1.288 1.587
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Figura 3.23: Envelope com 19,26% dos pontos para fora para modelo lasso.

Pela Figura 3.23, temos que 19,26% dos pontos (52 de 270 no total) estao fora do

envelope. Resultado este ligeiramente inferior ao obtido no modelo Stepwise.

Portanto, dado que os dois modelos apresentaram resultados bastante semelhantes
quanto a presenca de pontos de alavanca e influentes, inadequacao da funcao de ligacao
e valores VIF's baixos, o modelo com a presenca da variavel pénaltis batidos serd man-
tido para o restante do estudo dado a pequena vantagem observada na adequacao da

distribuicao utilizada para a variavel resposta.
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3.3.4 Modelos alternativos

Como vimos que ambos os modelos estimados na segao anterior nao se mostraram tao
adequados aos dados, modelos alternativos foram ajustados. Outros valores de ¢ foram
fixados, ja que esse parametro é estimado e fixado em um passo anterior a estimacao do
modelo final. Contudo, os resultados se mantiveram bastante parecidos.

Outra alternativa foi ajustar o modelo Stepwise considerando interagao de segunda
ordem entre as variaveis para avaliar se, com essas inclusoes no preditor linear, as anélises
de diagnédsticos melhoravam. Contudo, os resultados também permaneceram bastante
semelhantes.

A troca da fungao de ligacao também se tornou uma opgao. Utilizamos a fungao
de ligagao raiz quadrada com as varidveis provenientes do Stepwise e os resultados sao

apresentados a seguir.
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Figura 3.24: Preditor linear versus residuos e varidvel dependente ajustada para modelo

com distribui¢cao binomial negativa considerando funcao de ligacao raiz quadrada.

Na Figura 3.24 percebemos entao uma melhor distribuicao dos pontos ao redor do zero
no grafico a esquerda e um comportamento mais linear crescente no grafico a direita. O
que indica que essa funcao de ligacao é melhor do que a anterior.

Contudo, pela Figura 3.25 que mostra o envelope para os residuos do modelo estimado,
observamos que 71,48% dos pontos (193 de 270 no total) estao fora do envelope. Apesar
de uma grande proporcao dos pontos estar fora do envelope, observamos que eles se
distanciam por muito pouco do limite inferior do envelope e apresentam, no geral, o
formato mais proximo de uma reta entre os ja obtidos. Os residuos desse modelo também

sao os menores em valores absolutos, o que evidencia um ajuste mais preciso aos dados.
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Figura 3.25: Envelope com 71,48% dos pontos para fora para modelo com distribuicao

binomial negativa considerando funcao de ligacao raiz quadrada.

Levando tudo isso em consideracao, um novo modelo foi ajustado considerando as
5 variaveis definidas acima, sem a presenca das duas observacoes influentes, funcao de
ligacao logaritmica e com a distribuicao da variavel resposta, niimero de gols feitos ao longo

da temporada, sendo a distribuicao Poisson. Abaixo sao apresentados seus resultados.
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Figura 3.26: Preditor linear versus residuos e variavel dependente ajustada para modelo

com distribuicao Poisson considerando funcao de ligacao logaritmica.

Os resultados da Figura 3.26 mostram que, mesmo considerando uma distribuicao

diferente para a varidvel resposta, a funcao de ligagao logaritmica continua nao sendo
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adequada aos dados modelados.
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Figura 3.27: Envelope com 94,81% dos pontos para fora para modelo com distribuicao

Poisson considerando funcao de ligagao logaritmica.

A partir da Figura 3.27, vemos que 94,81% dos pontos estao fora do envelope. Resul-
tado este ainda mais inferior ao apresentado pelos residuos do modelo binomial negativo
utilizando func¢ao de ligacao raiz quadrada.

Dessa forma, outro modelo também foi ajustado considerando agora as mesmas 5
variaveis, sem a presenca das duas observacoes influentes, funcao de ligacao raiz quadrada
e com a distribuicao da variavel resposta sendo, novamente, a distribuigao Poisson. Abaixo

sao apresentados seus resultados.
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Figura 3.28: Preditor linear versus residuos e variavel dependente ajustada para modelo

com distribuicao Poisson considerando funcao de ligagao raiz quadrada.
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Os resultados da Figura 3.28 sao bem parecidos com os obtidos no modelo binomial ne-
gativo usando a funcao de ligacao raiz quadrada. Isso evidencia que essa fungao de ligacao

parece ser, de fato, mais adequada aos dados do que a fun¢ao de ligacao logaritmica.
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Figura 3.29: Envelope com 0,74% dos pontos para fora para modelo com distribuicao

Poisson considerando funcao de ligagao raiz quadrada.

Além da andlise da fungao de ligacao, quando observamos a Figura 3.29, temos o
melhor envelope dentre todos os construidos com apenas 0,74% dos pontos fora do mesmo.

Dessa maneira, pelo grafico de envelope dos residuos, o modelo Poisson parece ser mais
adequado que o modelo binomial negativo com a funcao de ligacao raiz quadrada. No
entanto, considerando as outras anélises, os dois modelos sao muito parecidos e o modelo
binomial negativo apresenta os menores residuos em valores absolutos.

Como o modelo Poisson é um caso especial e limite do binomial negativo (quando
¢ — 00), os resultados do modelo binomial negativo deveriam ser piores quando o ¢
estivesse mal estimado. Dessa maneira, ajustamos outros modelos binomial negativo
para diferentes e grandes valores de ¢, mas os resultados da analise de diagnéstico nao se
alteraram.

Outro resultado observado é apresentado na Figura 3.11 a partir do valor de AIC de
cada um dos modelos ajustados com a presenca das 5 variaveis provenientes do método

Stepwise e sem as duas observacgoes influentes.
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Tabela 3.11: Valores de AIC dos modelos analisados
Distribuicao

Funcao de ligagao | Binomial negativa Poisson

Logaritmica 925,9 956,9

Raiz quadrada 776,6 77,9

Percebemos entao que a funcao de ligagao é, assim como analisado anteriormente,
determinante para a obtencao de um modelo que melhor se adeque aos dados. Vemos
que ambos os modelos com func¢ao de ligagao logaritmica sao significantemente piores em
relacao aos modelos com fungao de ligacao raiz quadrada quando comparamos seus valores
de AIC.

Por outro lado, confirmando também o que foi visto anteriormente, tanto o modelo
com distribui¢ao binomial negativa quanto o modelo com distribuicao Poisson, ambos con-
siderando a fungao de ligagao raiz quadrada, sao os melhores modelos dentre os analisados
e muito semelhantes entre si.

Na Tabela 3.12, apresentamos as estimativas dos coeficientes de regressao tanto do
modelo Poisson quanto do binomial negativo usando a raiz quadrada como funcao de

ligacao e sem as duas observagoes influentes.

Tabela 3.12: Estimativas dos coeficientes de regressao no modelo Poisson e binomial

negativa considerando funcao de ligacao raiz quadrada.

Poisson Binomial negativo

Estimativa Pr(>Chi) | Estimativa Pr(>Chi)
Soot 0,631 <0,001 0,583 <0,001
Dist 0,016 <0,001 0,016 <0,001
FK 0,027 0,043 0,026 0,077
PT -0,021 0,516 -0,019 0,601
xG 0,206 <0,001 0,223 <0,001

Apesar de verificado anteriormente que o modelo Stepwise com as 5 varidveis apresen-
tava uma ligeira vantagem em rela¢ao ao modelo lasso com 4 variaveis (excluindo PT), na
Tabela 3.12 observamos que essa variavel PT, pénaltis batidos por jogador, quando con-
siderada funcao de ligacao raiz quadrada, nao é significativa para ambos os modelos pelos

testes de significancia. Dessa forma, essa variavel sera descartada sem grandes impactos
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na estimativa dos outros coeficientes e, consequentemente, na analise de diagnostico dos
modelos.

Além disso, a variavel FK, chutes de falta por jogador, se mostra significativa para o
modelo Poisson e nao significativa para o modelo binomial negativo. Contudo, conside-
rando um o = 5%, o p-valor dessa varidvel no segundo modelo é bem préximo ao nivel
de significancia e ela sera mantida no modelo.

Por fim, a Tabela 3.13 apresenta as estimativas dos modelos considerando a alteragao

mencionada.

Tabela 3.13: Estimativa dos coeficientes de regressao do modelo Poisson e binomial ne-

gativa considerando funcao de ligacao raiz quadrada sem variavel PT.

Poisson Binomial negativo

Estimativa Pr(>Chi) | Estimativa Pr(>Chi)

Soot 0,650 <0,001 0,598 <0,001
Dist 0,016 <0,001 0,015 <0,001
FK 0,024 0,05 0,024 0,09

xG 0,201 <0,001 0,218 <0,001

Observamos pelo modelo Poisson e binomial negativo que todas as variaveis dos mo-
delos finais apresentam coeficiente positivo e valor parecido entre eles, ou seja, a medida
que o jogador chuta mais em dire¢ao ao gol por 90 minutos (Soot), a distancia média do
gol (Dist), o total de chutes de falta (FK) e o total de gol previstos (xG) aumentam, o
nimero de gols médios no campeonato também ¢é maior.

Finalmente, de acordo com o objetivo do trabalho, observamos que entre as variaveis
disponiveis para o estudo, as que impactam o nimero de gol de um jogador no campeonato
inglés sao: total de chutes com direcao ao gol por 90 minutos, a distancia média do gol

de todas as finalizacoes, os chutes de falta por jogador e os gols previstos por jogador.



Capitulo 4

Conclusao e estudos futuros

Em uma partida de futebol, o principal objetivo do time é marcar mais gols do que o
seu adverséario para sair vencedor do confronto. Contudo, preparacao e treinamento sao
fatores fundamentais aos jogadores para que consigam alcancar bons resultados dentro
de campo. Nesse sentido, o intuito central desse estudo foi buscar fatores que, dado a
devida atencao, podem potencializar a capacidade de um jogador em fazer gols ao longo
de uma temporada inteira e, para isso, dados do campeonato inglés de futebol de 2020 e
2021 foram utilizados na anélise.

Como a quantidade de gols marcados se trata de uma varidvel de contagem e tal
variavel pode apresentar uma alta variabilidade, a distribuicao binomial negativa foi ini-
cialmente pensada como sendo mais adequada a esses dados do que a Poisson dado sua
maior flexibilidade.

Dessa forma, tratamos de um modelo linear generalizado com funcao de ligacao lo-
garitmica, a mais usual para uma regressao binomial negativa. E vimos que, apds supor
independéncia entre jogadores de um mesmo time e excluir varidveis altamente corre-
lacionadas entre si, o método de selecao de variaveis Stepwise apresentou como fatores
importantes na quantidade de gols que o jogador marca ao longo da temporada o total
de chutes com direcao ao gol por 90 minutos, a distancia média do gol de todas as fina-
lizacoes, os chutes de falta, os pénaltis batidos e os gols previstos por jogador. Por outro
lado, o método de selegao lasso selecionou as mesmas variaveis com excecao dos pénaltis
batidos por jogador.

Um anadlise de diagnéstico foi realizada para ambos os modelos para identificar qual
deles era melhor e, com isso, apesar do modelo Stepwise com 5 varidveis apresentar uma

leve superioridade, vimos que modelos com distribuicao binomial negativa e fungao de
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ligacao logaritmica pareciam nao se adequar bem aos dados. Por conta disso, outras
alternativas foram testadas e as que resultaram em melhores diagnodsticos foram o mo-
delo Poisson considerando funcao de ligacao raiz quadrada e o modelo binomial negativo
considerando também funcgao de ligacao raiz quadrada.

Esses dois modelos apresentaram coeficientes de regressao estimados e desempenhos
muito parecidos. O modelo binomial negativo apresentou os menores valores absolutos
de residuos, enquanto que o modelo Poisson parece ser levemente mais adequado quando
vimos o grafico de envelope para os residuos.

Contudo, o resultado mais importante foi, ao final do processo, identificar que os
melhores modelos ajustados mostraram que o total de chutes com dire¢ao ao gol por 90
minutos, a distancia média do gol de todas as finalizagoes, os chutes de falta e os gols
previstos por jogador sao significativos na explicacao da quantidade de gols que o atleta
faz ao longo do campeonato inglés. Portanto, o presente estudo traz algumas variaveis
que podem ser melhores estudadas e adequadas aos treinamentos do jogador para, dessa
forma, existir a possibilidade de potencializar sua capacidade de marcar gols.

Como sugestao a trabalhos futuros com o intuito de incrementar a andlise feita ou até

mesmo tornd-la mais completa, seguem algumas abordagens que podem ser utilizadas:

e Modelos mais flexiveis que contemplem dados inflacionados de zero ou acomodem
super ou subdispersao, como a Poisson inflacionada de zero ou a Conway—Maxwell—

Poisson (Wikipédia, 2023);

e Modelo MLG misto com o intercepto aleatério que acomode qualquer possivel asso-
ciagao entre os jogadores do mesmo time a fim de analisar formalmente a necessidade

de considerar correlagao entre eles;

e Combinagao de variaveis preditoras muito correlacionadas via componentes princi-
pais e utilizar as componentes principais relevantes na analise, em vez de excluir

algumas delas; e

e Arvores Hibridas com um componente paramétrico e as demais varidveis como
variaveis particionadoras possibilitando a modelagem de interacoes de qualquer or-

dem e de relagoes nao lineares entre as variaveis.
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Apeéendice A
Cdédigos

#H######### COMANDOS TCC ###########

## BANCO DE DADOS ##

library(readxl)

Dados <- read_excel ("E:/DISCIPLINAS_GRADUAGAO/TCC/Dados.x1sx")
View(Dados)

## VARIAVEIS ##

Gols <- Dados$Gols
var (Gols)

Idade <- Dados$Idade
TC <- Dados$TC

CaG <- Dados$CaG

SoT <- Dados$‘SoT%*
Sh <- Dados$‘Sh/90°
Soot <- Dados$‘SoT/90°¢
GSh <- Dados$‘G/Sh°
GSoT <- Dados$‘G/SoT*
Dist <- Dados$Dist
FK <- Dados$FK

PB <- Dados$PB

PT <- Dados$PT

xG <- Dados$xG
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df <- data.frame(Gols, Idade, TC, CaG, SoT, Sh, Soot, GSh, GSoT,
## ANALISE DESCRITIVA ##
# boxplot Quantidade de gols marcados
ggplot(data = Dados, aes(y = Gols)) +
geom_boxplot(color = "paleturquoise3",
fill = "paleturquoise2",
outlier.color = "dodgerblue") +

labs(x = "Residuos")

boxplot(Gols, data = Dados, col = 4,

xlab="Quantidade de gols marcados",horizontal=TRUE)

summary (Gols)

# Grafico de dispersdo Idade com Gols

library(ggplot2)

(a <- ggplot(Dados, aes(Idade, Gols)) +

geom_point(alpha = 0.6, color = "blue", size = 3.5, shape =

scale_x_continuous(breaks = c(16,20,25,30,35)) +

labs(x = "Idade", y = "Quantidade de gols marcados") +

theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.title =
element_text(size = 15),

axis.text = element_text(size = 13), title =

element_text(size = 19))) + theme_light()

# Grafico de dispersdo Total de chutes por jogador com Gols

(b <- ggplot(Dados, aes(TC, Gols)) +

geom_point (alpha 0.6, color = "blue", size = 3.5, shape =

Dist, FK, PB, PT, xG)

19) +

19) +



labs(x = "Total de chutes", y = "Quantidade de gols marcados") +
theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.title =
element_text(size = 15),
axis.text = element_text(size = 13), title =

element_text(size = 19))) + theme_light()

# Grafico de dispersdo Total de chutes com diregdo ao gol com Gols
(c <- ggplot(Dados, aes(CaG, Gols)) +
geom_point (alpha = 0.6, color = "blue", size = 3.5, shape = 19) +
labs(x = "Total de chutes com diregdo ao gol", y =
"Quantidade de gols marcados") +
theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.title =
element_text(size = 15),
axis.text = element_text(size = 13), title =

element_text(size = 19))) + theme_light()

# Grafico de dispersdo Porcentagem de chutes com direcdo ao gol com Gols
(d <- ggplot(Dados, aes(SoT, Gols)) +

geom_point(alpha = 0.6, color = "blue", size = 3.5, shape = 19) +

labs(x = "Porcentagem de chutes com diregdo ao

gol", y = "Quantidade de gols marcados") +

theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.title =

element_text(size = 15),
axis.text = element_text(size = 13), title =

element_text(size = 19))) + theme_light()

# Grafico de dispersdo Total de chutes por 90 minutos com Gols

(e <- ggplot(Dados, aes(Sh, Gols)) +

geom_point(alpha = 0.6, color = "blue", size = 3.5, shape = 19) +

labs(x = "Total de chutes por 90 minutos", y

"Quantidade de gols marcados") +
theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.title =

element_text(size = 15),
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axis.text = element_text(size = 13), title =

element_text(size = 19))) + theme_light()

# Grafico de dispersdo Total de chutes com dire¢do ao gol por 90 minutos com Gols
(f <- ggplot(Dados, aes(Soot, Gols)) +

geom_point(alpha = 0.6, color = "blue", size = 3.5, shape = 19) +

labs(x = "Total de chutes com diregdo ao gol por 90

minutos", y = "Quantidade de gols marcados") +

theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.title =

element_text(size = 15),
axis.text = element_text(size = 13), title =

element_text(size = 19))) + theme_light()

# Grafico de dispersdo Gols por total de chutes com Gols
(g <- ggplot(Dados, aes(GSh, Gols)) +
geom_point(alpha = 0.6, color = "blue", size = 3.5, shape = 19) +
labs(x = "Gols por total de chutes", y =
"Quantidade de gols marcados") +
theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.title =
element_text(size = 15),
axis.text = element_text(size = 13), title =

element_text(size = 19))) + theme_light()

# Grafico de dispersdo Gols por total de chutes com diregdo ao gol com Gols
(h <- ggplot(Dados, aes(GSoT, Gols)) +

geom_point(alpha = 0.6, color = "blue", size = 3.5, shape = 19) +

labs(x = "Gols por total de chutes com diregdo ao

gol", y = "Quantidade de gols marcados") +

theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.title =

element_text(size = 15),
axis.text = element_text(size = 13), title =

element_text(size = 19))) + theme_light()
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# Grafico de dispersdo Disté@ncia média do gol de todas as finalizagles com Gols
(i <- ggplot(Dados, aes(Dist, Gols)) +

geom_point(alpha = 0.6, color = "blue", size = 3.5, shape = 19) +

labs(x = "Distancia média do gol de todas as

finalizagdes", y = "Quantidade de gols marcados") +

theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.title =
element_text(size = 15),
axis.text = element_text(size = 13), title =

element_text(size = 19))) + theme_light()

# Grafico de dispersdo Chutes de falta com Gols
(j <- ggplot(Dados, aes(FK, Gols)) +
geom_point(alpha = 0.6, color = "blue", size = 3.5, shape = 19) +
labs(x = "Chutes de falta", y = "Quantidade de gols
marcados") +
theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.title =
element_text(size = 15),
axis.text = element_text(size = 13), title =

element_text(size = 19))) + theme_light()

# Grafico de dispersdo Pénaltis convertidos com Gols
(k <- ggplot(Dados, aes(PB, Gols)) +
geom_point (alpha = 0.6, color = "blue", size = 3.5, shape = 19) +
labs(x = "Pénaltis convertidos", y = "Quantidade de
gols marcados") +
theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.title =

element_text(size = 15),

axis.text = element_text(size 13), title =

element_text(size = 19))) + theme_light()

# Grafico de dispersdo Pénaltis batidos com Gols
(1 <- ggplot(Dados, aes(PT, Gols)) +

geom_point(alpha = 0.6, color = "blue", size = 3.5, shape = 19) +
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labs(x = "Pénaltis batidos", y = "Quantidade de
gols marcados") +
theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.title =
element_text(size = 15),
axis.text = element_text(size = 13), title =

element_text(size = 19))) + theme_light()

# Grafico de dispersdo Gols previstos por jogador com Gols
(m <- ggplot(Dados, aes(xG, Gols)) +
geom_point(alpha = 0.6, color = "blue", size = 3.5, shape = 19) +
labs(x = "Gols previstos", y = "Quantidade de gols
marcados") +
theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.title =
element_text(size = 15),
axis.text = element_text(size = 13), title =

element_text(size = 19))) + theme_light()

### Andlise de correlagdo entre os jogadores

## BANCO DE DADOS ##

library(readxl)

Dados2 <- read_excel ("E:/DISCIPLINAS_GRADUAGAQO/TCC/Dados_An&lise_C
orrelagdo_Jogadores.xlsx")

View(Dados?2)

#Pacotes Utilizados
library(forecast)
library(stats)
library(astsa)

library(randtests)

## série temporal ##

serie_temporal = ts(Dados2$Gols)



ts.plot(serie_temporal)

## grafico da fungdo de auto correlagio ##

acf (serie_temporal)

## Correlacgdo entre varidveis

library(corrplot)

names (Dados) [c(6,7,8)] <- c("SoT","Sh","Soot")
Dados

corrplot (cor(Dados[,-c(1,9,10)]), method =’number’)

## MODELO (com Idade, Sh, Soot, Dist, FK, PB e xG) ##
library (MASS)

library(car)

library(olsrr)

library(ggrepel)

library(dplyr)

library(gridExtra)

library(ggplot2)

## Modelo ##
modelo <- glm.nb(Gols ~ Idade + Sh + Soot + Dist +
FK + PT + xG, data = Dados, maxit = 34, link=log)

modelo

#### observacdol: par@metro init.theta: Valor inicial
opcional para o pardmetro phi.

#### Se omitido, um estimador de momento apés um ajuste

7
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inicial usando um Poisson GLM é usado.

#### Um processo de iteragdo alternada é usado. Para
determinado phi,

#### o GLM é ajustado usando o mesmo processo usado por glm().
#### Para médias fixas, o paré@metro phi é estimado

usando pontuagdes e iteragdes

#### de informagdes. Os dois sdo alternados até a
convergéncia de ambos.

#### (0 nimero de alterndncias e o nimero de iteragdes

ao estimar phi s&o

#### controlados pelo pardmetro maxit de glm.control.)

## Observacdo2: até maxit = 33 o modelo apresenta aviso
de limite de alterndncia atingido
## Observacdo3: depois de maxit = 33 o parémetro phi

fica constante (3.732626849)

anova(modelo) #TRV
# IC TRV

confint (modelo,level=0.95)

summary (modelo) #wald
# IC Wald

confint.default (modelo)

# selegdo de varidveis: stepwise pelo critério AIC

stepAIC(modelo, direction = "both")

# selecdo de varidveis: lasso
library(glmnet)
Data <- data.frame(Dados$Idade,Dados$Sh,Dados$Soot,

Dados$Dist,Dados$FK,Dados$PT,Dados$xG)
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Data2 <- data.matrix(Data)
newfit <- glmnet(Data2,Gols, family = negative.binomial(theta = 3.732626849))

newfit

# Selecionar o melhor lambda

cv.newfit <- cv.glmnet(Data2,Dados$Gols, family =
negative.binomial (theta = 3.732626849))
plot(cv.newfit)

(best.lambda <- cv.newfit$lambda.min) ## 0.06945602

# Variaveis selecionadas

coef (newfit) [, 38]

## Modelo stepwise ##

modelo2 <- glm.nb(Gols ~ Soot + Dist + FK + PT + xG,
data = Dados, maxit = 34, link=log)

modelo?2

modelo2$coefficients

anova(modelo2) #TRV

## Modelo lasso ##

modelo3 <- glm.nb(Gols ~ Soot + Dist + FK + xG, data =
Dados, maxit = 34, link=log)

modelo3

modelo3$coefficients

anova(modelo3) #TRV

### ANALISE DE DIAGNOSTICO PARA MODELO STEPWISE###
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## Ponto de Alavanca e pontos influentes ##

## hii
Dados["obs"] <- c(seq(1,272))

da=data.frame (obs=c(1:272) ,hii=hatvalues(modelo2))

## Grafico hii
(h <- ggplot(data = da,aes(x = obs, y = hii)) +
geom_point () +
geom_segment (aes(x = obs, xend = obs, y = 0, yend = hii)) +
geom_hline(aes(yintercept =2%6/272), col = "orange",
size = 0.8,linetype ="dashed") +labs(y = "hii",
x = "Observagdes", colour = "Observacgdo") +
geom_text_repel(data = filter(da), color = "RED",
label = filter(da)$obs) +

theme_light())

## Distancia de cook

Di <- cooks.distance(modelo?2)

## Grafico de cook

Di)) +

(d <- ggplot(Dados ,aes(x = obs, y

geom_point () +

geom_segment (aes(x = obs, xend = obs, y = 0, yend = Di)) +
labs(y = "Di", x = "Observagdes",colour = "Observagdo") +
geom_text_repel(data = filter(Dados), color = "RED",

label = filter(Dados)$obs) + theme_light())

Dados2 <- Dados[-c(204, 232),]

###### Adequagdo da Fungdo de Ligacdo ######
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# fungdes de ligacgdo: log

modelod4 <- glm.nb(Gols ~ Soot + Dist + FK + PT + xG,

data = Dados2, maxit = 45, link= log)

# Residuos

res <- residuals.glm(modelo4)

# Preditor linear

eta <- model.matrix(modelo4)%*)modelod$coefficients
# Variavel dependente ajustada

mu <- modelo4$fitted.values

## Grafico de residuos vs Preditor linear (Verifica se

fungdo de ligagdo é adequada)

library(gghighlight)

df <- data.frame(eta,res=round(res,3))

grafl <- ggplot(df,aes(x=eta, y=res))+
geom_point (size=1.5,shape=19, color = "black")+
geom_hline(yintercept=0, colour="red", size=1)+
theme_light ()+
labs (x=expression(paste(eta)), y = "Residuos") +
theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.title =
element_text(size = 13),
axis.text = element_text(size = 13), title =

element_text(size = 15))

## Grafico variavel dependente ajustada vs Preditor
linear (Verifica se fungdo de ligagdo é adequada)
library(gghighlight)

df <- data.frame(eta,mu=round(mu,3))

graf2 <- ggplot(df,aes(x=eta, y=mu))+

geom_point (size=1.5,shape=19, color = "black")+
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theme_light ()+

labs(x=expression(paste(eta)), y = "Variavel Dependente") +
theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.title =
element_text(size = 13),

axis.text = element_text(size = 13), title =

element_text(size = 15))

library(gridExtra)

grid.arrange(grafl,graf2, ncol=2)

# Grafico de dispersdo com Soot

new_y <- log(Dados2$Gols)
a <- (ggplot(Dados2, aes(Dados2$Soot, new_y)) +
geom_point(alpha = 0.6, color = "black", size = 1.5, shape = 19) +
labs(x = "X", y = "Quantidade de gols marcados") +
theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.title =
element_text(size = 15),
axis.text = element_text(size = 13), title =
element_text(size = 19)) +

theme_light())

# Grafico de dispersdo com Dist

new_y <- log(Dados2$Gols)
b <- (ggplot(Dados2, aes(Dados2$Dist, new_y)) +
geom_point(alpha = 0.6, color = "black", size = 1.5, shape = 19) +
labs(x = "X", y = "Quantidade de gols marcados") +
theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.title =
element_text(size = 15),
axis.text = element_text(size = 13), title =
element_text(size = 19))+

theme_light())



# Grafico de dispersdo com FK

new_y <- log(Dados2$Gols)
c <- (ggplot(Dados2, aes(Dados2$FK, new_y)) +
geom_point(alpha = 0.6, color = "black", size = 1.5, shape = 19) +
labs(x = "X", y = "Quantidade de gols marcados") +
theme (plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.title =
element_text(size = 15),
axis.text = element_text(size = 13), title =
element_text(size = 19))+

theme_light())

# Grafico de dispersdo com PT

new_y <- log(Dados2$Gols)
d <- (ggplot(Dados2, aes(Dados2$PT, new_y)) +
geom_point(alpha = 0.6, color = "black", size = 1.5, shape = 19) +
labs(x = "X", y = "Quantidade de gols marcados") +
theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.title =
element_text(size = 15),
axis.text = element_text(size = 13), title =
element_text(size = 19))+

theme_light())

# Grafico de dispersdo com xG

new_y <- log(Dados2$Gols)

e <- (ggplot(Dados2, aes(Dados2$xG, new_y)) +
geom_point(alpha = 0.6, color = "black", size = 1.5, shape = 19) +
labs(x = "X", y = "Quantidade de gols marcados") +
theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.title =

element_text(size = 15),
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axis.text = element_text(size = 13), title =
element_text(size = 19))+

theme_light())

library(gridExtra)

grid.arrange(a,b,c,d,e, nrow = 2, ncol=3)

summary (Dados$Gols)
summary (Dados$Soot)
summary (Dados$Dist)
summary (Dados$FK)
summary (Dados$PT)

summary (Dados$xG)

## Identificando presencga de multicolinearidade ##
library(car)

car: :vif (modelo4)

## Envelope ##
library(hnp)

hnp (modelo4, main="Envelope", how.many.out = T)

### ANALISE DE DIAGNOSTICO PARA MODELO LASSO ###

## Ponto de Alavanca e pontos influentes ##

## hii

Dados["obs"] <- c(seq(1,272))

da=data.frame(obs=c(1:272) ,hii=hatvalues(modelo3))

## Grafico hii



(h <- ggplot(data = da,aes(x = obs, y = hii)) +
geom_point () +
geom_segment (aes(x = obs, xend = obs, y = 0, yend = hii)) +
geom_hline(aes(yintercept =2%6/272), col = "orange",
size = 0.8,linetype ="dashed") +labs(y = "hii",
x = "Observagdes", colour = "Observacgdo") +
geom_text_repel(data = filter(da), color = "RED",
label = filter(da)$obs) +

theme_light())

## Distancia de cook

Di <- cooks.distance(modelo3)

## Grafico de cook

(d <- ggplot(Dados ,aes(x = obs, y = Di)) +

geom_point () +

geom_segment (aes(x = obs, xend = obs, y = 0, yend = Di)) +
labs(y = "Di", x = "Observagdes",colour = "Observagdo") +
geom_text_repel(data = filter(Dados), color = "RED",

label = filter(Dados)$obs) + theme_light())

grid.arrange(h,d, ncol=2)

## Suposigdo de Independéncia e adequagdo da Fungdo de Ligacdo ##

modelo5 <- glm.nb(Gols ~ Soot + Dist + FK + xG, data =

Dados2, maxit = 34, link=log)

# Residuos
res <- residuals.glm(modelo5)

# Valores preditos
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pred <- log(fitted.values(modelo5))

# Preditor linear

eta=model .matrix (modelob)%*%modelob$coefficients
# Variavel dependente ajustada

mu <- modelo5$fitted.values

## Grafico de residuos vs Preditor linear (Verifica se fungdo de ligagdo é adequada)
library(gghighlight)
df <- data.frame(eta,res=round(res,3))
m <- ggplot(df,aes(x=eta, y=res))+
geom_point (size=1.5,shape=19, color = "black")+
geom_hline(yintercept=0, colour="red", size=1)+
theme_light )+
labs(x=expression(paste(eta)), y = "Residuos") +
theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.title =
element_text(size = 13),
axis.text = element_text(size = 13), title =

element_text(size = 15))

## Grafico variavel dependente ajustada vs Predito
linear (Verifica se fung3o de ligacdo é adequada)
library(gghighlight)
df <- data.frame(eta,mu=round(mu,3))
n <- ggplot(df,aes(x=eta, y=mu))+
geom_point (size=1.5,shape=19, color = "black")+
theme_light ()+
labs(x=expression(paste(eta)), y = "Variavel Dependente") +
theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.title =
element_text(size = 13),
axis.text = element_text(size = 13), title =

element_text(size = 15))

grid.arrange(m,n, ncol=2)



## Identificando presenca de multicolinearidade ##
library(car)

car: :vif (modelo5)

vif (modelo5)

## Envelope ##

library(hnp)

hnp(modelo5, main="Envelope",resid.type = "deviance",how.many.out

# fungdes de ligacgdo: identidade

modelo6 <- glm.nb(Gols ~ Soot + Dist + FK + xG, data =
Dados2, maxit = 45, link= identity)

## Nao funciona

# fungdes de ligagdo: sqrt

modelo7 <- glm.nb(Gols ~ Soot + Dist + FK + PT + xG,

data = Dados2, maxit = 45, link= sqrt)

# Residuos

res2 <- residuals.glm(modelo7)

# Preditor linear

eta2 <- model.matrix(modelo7)%*)modelo7$coefficients
# Varidvel dependente ajustada

mu2 <- modelo7$fitted.values

## Grafico de residuos vs Preditor linear (Verifica se
funcdo de ligagdo é adequada)
library(gghighlight)

df <- data.frame(eta2,res2=round(res2,3))

T)
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graf3 <- ggplot(df,aes(x=eta2, y=res2))+

geom_point (size=1.5,shape=19, color = "black")+
geom_hline(yintercept=0, colour="red", size=1)+
theme_light )+

labs(x=expression(paste(eta)), y = "Residuos") +
theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.title =

element_text(size = 13),
axis.text = element_text(size = 13), title =

element_text(size = 15))

## Grafico variavel dependente ajustada vs Preditor
linear (Verifica se fungdo de ligagdo é adequada)
library(gghighlight)
df <- data.frame(eta2,mu2=round(mu2,3))
graf4 <- ggplot(df,aes(x=eta2, y=mu2))+
geom_point (size=1.5,shape=19, color = "black")+
theme_light )+
labs(x=expression(paste(eta)), y = "Variavel Dependente") +
theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.title =
element_text(size = 13),

axis.text = element_text(size = 13), title =

element_text(size = 15))

library(gridExtra)
grid.arrange(graf3,graf4, ncol=2)

modelo7 <- glm.nb(Gols ~ Soot + Dist + FK + PT + xG,
data = Dados2, maxit = 45, link= sqrt)

## Identificando presenga de multicolinearidade ##
library(car)

car: :vif (modelo7)

library(pscl)
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ml1ZBN <- zeroinfl(Gols ~ Soot + FK + PT + xG, data = Dados2, dist = "negbin")
## Identificando presenca de multicolinearidade ##

library(faraway)

car::vif (m1ZBN)

hnp(m1ZBN, main="Envelope",how.many.out = T)

## Envelope ##

library (hnp)

hnp(modelo7, main="Envelope",resid.type = "deviance",how.many.out = T)

## Ajustando modelo com distribuicdo Poisson e fungdo de ligacdo logaritmica ##

modelo_poisson2 <- glm(Gols ~ Soot + Dist + FK + PT +

xG, data = Dados2, family = poisson(link = "log"))

# Residuos

res_poisson2 <- residuals.glm(modelo_poisson2)

# Preditor linear

eta_poisson2 <- model.matrix(modelo_poisson2)*%modelo_poisson2$coefficients
# Variadvel dependente ajustada

mu_poisson2 <- modelo_poisson2$fitted.values

## Grafico de residuos vs Preditor linear (Verifica se

fungdo de ligagdo é adequada)

library(gghighlight)

df <- data.frame(eta,res=round(res_poisson2,3))

y <- ggplot(df,aes(x=eta_poisson2, y=res_poisson2))+
geom_point (size=1.5,shape=19, color = "black")+
geom_hline(yintercept=0, colour="red", size=1)+
theme_light ()+

labs (x=expression(paste(eta_poisson2)), y = "Residuos") +
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theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.title =
element_text(size = 13),
axis.text = element_text(size = 13), title =

element_text(size = 15))

## Grafico variavel dependente ajustada vs Preditor
linear (Verifica se fung3o de ligacdo é adequada)
library(gghighlight)
df <- data.frame(eta_poisson2,mu_poisson2=round(mu_poisson2,3))
z <- ggplot(df,aes(x=eta_poisson2, y=mu_poisson2))+
geom_point (size=1.5,shape=19, color = "black")+
theme_light ()+
labs(x=expression(paste(eta_poisson2)), y = "Varidvel Dependente") +
theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.title =
element_text(size = 13),
axis.text = element_text(size = 13), title =

element_text(size = 15))

grid.arrange(y,z, ncol=2)

## Envelope ##
library(hnp)

hnp (modelo_poisson2, main="Envelope",how.many.out = T)

## Ajustando modelo com distribuicdo Poisson e fungdo de ligagdo raiz quadrada ##

modelo_poisson <- glm(Gols ~ Soot + Dist + FK + PT +

xG, data = Dados2, family = poisson(link = "sqrt"))

# Residuos
res_poisson <- residuals.glm(modelo_poisson)
# Preditor linear

eta_poisson <- model.matrix(modelo_poisson)%*)modelo_poisson$coefficients



# Variavel dependente ajustada

mu_poisson <- modelo_poisson$fitted.values

## Grafico de residuos vs Preditor linear (Verifica se

fungdo de ligagdo é adequada)

library(gghighlight)

df <- data.frame(eta,res=round(res_poisson,3))

y <- ggplot(df,aes(x=eta_poisson, y=res_poisson))+
geom_point(size=1.5,shape=19, color = "black")+
geom_hline(yintercept=0, colour="red", size=1)+
theme_light ()+
labs(x=expression(paste(eta_poisson)), y = "Residuos") +
theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.title =

element_text(size = 13),
axis.text = element_text(size = 13), title =

element_text(size = 15))

## Grafico variavel dependente ajustada vs Preditor

linear (Verifica se fungdo de ligacgdo é adequada)
library(gghighlight)

df <- data.frame(eta_poisson,mu_poisson=round(mu_poisson,3))
z <- ggplot(df,aes(x=eta_poisson, y=mu_poisson))+

geom_point(size=1.5,shape=19, color = "black")+

theme_light ()+

labs (x=expression(paste(eta_poisson)), y = "Variavel Dependente") +

theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5), axis.title =
element_text(size = 13),
axis.text = element_text(size = 13), title =

element_text(size = 15))

grid.arrange(y,z, ncol=2)
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## Envelope ##
library (hnp)

hnp(modelo_poisson, main="Envelope",how.many.out = T)

## MODELOS FINAIS ##

# Modelo binomial negativa final

modelo_bn <- glm.nb(Gols ~ Soot + Dist + FK + xG, data
= Dados2, maxit = 45, link= sqrt)

summary (modelo_bn)

# Modelo poisson final
modelo_poisson3 <- glm(Gols ~ Soot + Dist + FK + xG,
data = Dados2, family = poisson(link = "sqrt"))

summary (modelo_poisson3)
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