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Resumo

O trabalho tem como objetivo buscar uma alternativa para predicao do desempenho
técnico e tatico em quadra de atletas da National Basketball Association, (NBA), a liga
profissional de basquete masculino do Estados Unidos. O foco sera no desempenho indi-
vidual dos jogadores, apresentando uma visao alternativa as predi¢oes mais comuns, que
possuem perspectiva concentrada no desempenho dos times.

Além disso, serao apresentados e analisados indices de desempenho individual ja exis-
tentes e popularizados, que sejam comparaveis com o Modelo Linear Generalizado e a
Arvore de Regressao ajustados com o objetivo de predicao.

Apods o ajuste dos modelos propostos, a performance dos mesmos sera comparada para
periodos distintos, possibilitando conclusoes mais variadas.

Palavras-chave: predicao, esportiva, basquete, jogadores, NBA.






Abstract

The objective of this study is to explore an alternative for predicting the technical and
tactical performance of athletes in the National Basketball Association (NBA). The focus
will be on the individual performance of players, providing an alternative perspective to
more common predictions, which are centered on team’s performance.

Furthermore, existing and popularized individual performance indices will be presen-
ted and analyzed, allowing comparison with the Generalized Linear Model and Regres-
sion Tree models, which are adjusted with the objective of predicting the performances
of players in new games.

After the proposed models are fitted, each respective performance will be compared
over different seasons, enabling more varied insights.

Keywords: prediction, sports, basketball, players, NBA.
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Capitulo 1

Introducao e Objetivo

1.1 Conceitos e histéria do basquete

Com a modernizacao do esporte, consequéncia da vasta ampliacao do uso de tecno-
logias para a medicao de desempenho dos atletas, muitos novos fatores comecaram a
influenciar o dia-a-dia das equipes. Isso permitiu o registro quantitativo de diversos atri-
butos e, gragas ao uso da modelagem estatistica, essas informagoes coletadas previamente
permitem fazer analises mais abrangentes e completas sobre o desempenho dos jogadores
em uma série de jogos futuros. Dentre todos os esportes que adotaram essa nova dinamica

analitica, o basquete figura entre os mais notorios.

Neste contexto, a National Basketball Association (NBA), atualmente considerada a
principal liga masculina de basquete de todo o mundo, vem ampliando seus esforcos para
aumentar sua qualidade e competitividade e o uso da andlise estatistica sobre suas partidas
é parte desse esforco. Com isso, o interesse de fas, profissionais e pesquisadores vem
proporcionalmente aumentado para desenvolver novas técnicas ou andlises que possam
causar um resultado impactante.

A NBA, seu nome atual, foi fundada em 6 de junho de 1946 sobre a alcunha de

19
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Basketball Association of America (BAA). Ja em 1949 ocorreu a fusdo com outra liga de
basquete, a National Basketball League (NBL) que culminou na NBA. No seu periodo
inicial, existiam apenas 17 equipes e a primeira partida, ainda pela BAA ocorreu em 1°
de novembro de 1946 entre o Toronto Huskies e o New York Knickerbockers, na cidade
de Toronto-CAN e terminou com vitéria da equipe de New York (Reference, 2024b).
Curiosamente, ambas equipes ainda existem nos dias atuais, com a equipe de Toronto
sendo rebatizada como Raptors e adotando toda uma nova identidade visual, enquanto
que os Knicks passaram por apenas remodelagoes graficas no seu logo, mantendo o nome

e identidade por todos esses anos.

Ao longo das décadas o esporte, sendo dinamico e mutdvel, passou por algumas “eras”
dentro da liga. Assim sao conhecidas as dinastias: grandes equipes, jogadores e técnicos
que foram responsdaveis por enormes alteracoes na dinamica do jogo. Sendo assim, faz-se
essencial contextualizar brevemente todo esse periodo histérico que tém influéncia inegavel

nas partidas jogadas atualmente na NBA e no restante do mundo.

A primeira grande era marcante foi protagonizada pelos Boston Celtics, que nas
décadas de 50 e 60 dominaram a liga e venceram 11 titulos em um periodo de 13 anos.
Entre 1959 e 1966 todos os oito titulos em disputa foram vencidos pela equipe, um re-
corde histérico e que possivelmente nunca serd quebrado (WCBV5, 2024). O lendério
treinador Red Auerbach comandava grandes estrelas do esporte, com os principais sendo
Bill Russel, Bob Cousy e John Havlicek, todos imortalizados no Hall of Fame da NBA

(Memorial, 2024).

Depois dessa dinastia dos Celtics de Russell e cia, foi a vez de Larry Bird, outro Hall
of Famer e um dos maiores jogadores da historia, trazer uma nova era de dominio para
a cidade de Boston. Porém, na génese da maior rivalidade entre equipes da NBA, o Los

Angeles Lakers liderado por Magic Johnson buscou rivalizar pela disputas dos titulos. A
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liga se beneficiou incrivelmente por essa nova rivalidade entre as superequipes, de grandes
cidades (além de tudo), com os Celtics vencendo em 1975-1976, 1980-1981, 1983-1984
(final contra os Lakers) e 1985-1986. J& os Lakers, venceram em 1979-1980, 1981-1982,

1984-1985 (finais contra os Celtics), 1986-1987 (finais contra os Celtics) e 1987-1988.

Entrando agora na época mais iconica, por conta da presenca ilustre do maior jogador
da histéria, a dinastia passa para Chicago, a comando do Bulls de Michael Jordan. A
equipe venceu seis campeonatos na década de 90, nunca tendo vencido antes e também
nao conquistou nenhum titulo apds esse dominio. Foram dois three peats, que é o nome
para tricampeonatos que ocorrem de forma consecutiva, de 1991 até 1993 e de 1996 até
1998. Além de toda a mudanga que Jordan causou dentro da quadra, a popularidade que
ele trouxe para a liga e a inspiracao que foi e ainda é para jovens atletas sao contribuicoes

imensuraveis.

A partir dos anos 2000, a liga se aproveitou de toda essa renovada popularidade para
expandir sua influéncia e atrair talentos internacionais para atuar por suas equipes. Al-
guns desses talentos internacionais tiveram carreiras com marcas expressivas, como Dirk
Nowitzki, Manu Ginodbili, Tony Parker, Yao Ming e Pau Gasol. Destes, apenas Ming nao
ganhou um titulo, embora tenha tido uma carreira longeva e com grande importancia

para a expansao no mercado chines.

Mantendo essa tendéncia, atualmente temos os ultimos cinco titulos de Most Valuable
Player (MVP) sendo entregues a jogadores nascidos fora dos EUA, uma sequéncia inédita
e que pode se estender ainda mais nos proximos anos. Como contexto, o MVP é um titulo
dado ao jogador que foi mais “valioso”, ou seja, que teve o melhor desempenho entre todos

durante a temporada regular, o principal craque.

Devido ao aumento da diversidade de nacionalidades nos principais atletas da NBA,

os ultimos anos tiveram uma mudanca gradual no estilo de jogo, mas que veio para ser a
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tendéncia por muito tempo: o aumento dos arremessos de trés pontos.
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Figura 1.1: Quadra de basquete com medidas. Fonte: (Alves, 2011)

A regra que alterou a pontuagao permitindo os arremessos de trés pontos foi imple-
mentada em 1979. Como visto na Figura 1.1 a famosa “linha de 3” é um semicirculo que
envolve o garrafao e a cesta/tabela em ambos os lados da quadra. Sendo assim, o time
com posse de bola que acertar um arremesso onde o jogador esteja com ambos os pés para
tras da linha do semicirculo, marcara trés pontos como consequéncia. Ja arremessos onde
o jogador esteja dentro do semicirculo (sua linha perimetral inclusa), a equipe marcara
dois pontos. Em situagoes de faltas de jogo ou faltas técnicas, um jogador arremessara da
linha de arremesso livre, quando cada arremesso destes convertidos resulta em um ponto.
Sao essas todas as possiveis pontuagdes em um jogo de basquete.

Mesmo com a mudanca regulamentar ocorrendo a partir da temporada de 1979, a
verdadeira revolucao no uso frequente do arremesso de trés s veio com Steph Curry e

o Golden State Warriors. Curry, o inconteste melhor arremessador da histéria (NBA,
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2022), criou uma carreira baseada na bola tripla e acumula sucessos, recordes e titulos,
forcando com que as demais equipes ajustassem seu estilo de jogo.

Outra importante mudanca recente é em relagao a posicao e estilo de jogo dos atletas.

Armador
Ala-armador

® Ala
O Ala-pivd
O Pivd

Figura 1.2: Posi¢oes dos jogadores. Fonte: (Brasil, 2016).

Embora, devido ao aumento dos arremessos do perimetro (as bolas de trés), o jogo
tenha se tornado menos posicional, ainda existem algumas delimitagoes que diferenciam
os estilos de jogadores que uma equipe precisa se reunir para ter um desempenho minimo
em diversas areas. Sendo assim, uma divisao das posicoes dos cinco jogadores em quadra

é:

e 1-Armador (Point Guard): atleta que “arma” o time, com a principal fungao de
ser o maestro do ataque, com boas habilidades de drible, controle de bola, infiltragao,
passe e arremesso. Normalmente, sao os atletas que mais ficam com a bola em maos

e a posicao favorita dos atletas mais baixos. Exemplos: Steph Curry e Steve Nash;

e 2-Ala-armador (Shooting Guard): caracteristicas semelhantes ao do armador,
porém com mais enfoque na parte de arremesso. Na maioria dos times, é a posicao
com o melhor arremessador do elenco, principalmente relacionado as bolas de trés,

tendo também um importante papel defensivo, visto que precisa marcar o principal
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arremessador do adversario. Exemplos: Klay Thompson e Michael Jordan;

3-Ala (Small Forward): em geral, o principal pontuador de uma equipe. Posicao
de grande atleticismo, com jogadores versateis de grande agilidade, altura e controle
de bola, além de terem um jogo bem completo, dividindo as acoes entre arremessos

a distancia e bandejas. Exemplos: LeBron James e Julius Erving;

4-Ala-pivo (Power Forward): jogadores de grande poderio fisico e atlético, com
grande enfoque em atuar numa posigao proxima a cesta, porém com a habilidade de
“esticar” a quadra. Defensivamente, sao sempre requisitados para defenderem atle-
tas de caracteristicas diferentes, defendendo o garrafao e a meia distancia. Exemplos:

Julius Randle e Tim Duncan;

5-Pivé (Center): normalmente o jogador mais alto do time, com a principal
funcao de marcar pontos proximo da cesta, além de pegar rebotes defensivos e
ofensivos. Na defesa, sao os responsaveis por proteger a area pintada, o garrafao de

defesa. Exemplos: Nicola Jokic e Shaquille O’Neal.

Com a grande variagao de taticas, enfoque no arremesso de trés e a melhora de con-

dicionamento e atleticismo dos atletas, tais posi¢coes nao sao regras bem definidas para o

estilo de jogo de uma equipe. Muitos jogadores possuem caracteristicas hibridas, jogando

em posicoes combo, onde basicamente atuam de maneira diferente de acordo com o quin-

teto em quadra, o momento do jogo, dentre outros fatores. Ademais, alguns focam em se

especializar, como os alas-armadores “3 and D”, especialistas em arremesso do perimetro

e defesa.

Além disso, a NBA possui um conjunto de regras especifico, que difere das utilizadas

em competicoes internacionais, que seguem o regramento da International Basketball Fe-

deration (FIBA). O jogo é cronometrado, com quatro perfodos de 12 minutos cada, sendo
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cada posse de bola comecando com um méaximo de 24 segundos, sendo que subsequentes
posses de bola no mesmo ataque retomam com 14 segundos. Por exemplo, se um arre-
messo nao ¢ convertido e um rebote ofensivo acontece, a posse de bola continua com o

time que errou o arremesso, agora com 14 segundos para concluir a jogada.

Levando em consideracao a mudanca no estilo de jogo e procurando ampliar seus
mercados, a NBA continua nos seus esforcos de expansao, aproveitando a revigorada
popularidade mundial dos seus superstars, com a possibilidade de expansao do total de

equipes e jogos em territorio fora dos EUA e Canada.

1.2 Contexto do estudo

Analisando os acontecimentos que impactam cada jogo, diversos fatores podem influ-
enciar direta e indiretamente em seu resultado, como: lesoes, onde o jogo é disputado,
quantos jogos a equipe ja realizou naquela temporada, qual foi o periodo de descanso antes
do jogo, entre outros. Conseguir mensurar a relevancia destes e de todos os outros fatores
pode fazer uma grande diferenca no resultado final da partida ou até mesmo alterar todo
o rumo da temporada de uma equipe. Sendo assim, temos um ambiente muito dinamico,
complexo e valioso, combinagao perfeita para despertar o interesse de inovacao de técnicas

analiticas.

Para entender melhor como vamos propor nossa analise, é extremamente valioso com-
preender o peculiar funcionamento da NBA, que difere muito de outras competicoes,
também famosas mundialmente, como ligas de futebol. Fundamentalmente, seu ano-
temporada (inicio em outubro de um ano e final em junho do ano seguinte, por exemplo:
inicio em outubro de 2022 e final em junho de 2023, também chamada de temporada

22/23) é dividido em duas partes: a temporada regular e a pés-temporada, conhecida
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como fase dos playoffs, ou eliminatoria.

Antes do inicio de uma nova temporada, as franquias passam por um periodo de
pré-temporada. Veja, aqui diz-se “franquia” por conta da liga funcionar exatamente
dessa maneira. A liga é uma entidade esportiva que se divide em 32 partes, que sao as
franquias/times, cada uma controlada por um individuo ou grupo de individuos. Sendo
assim, cada franquia é dona de 1/32 da liga, tendo voto em momentos cruciais de discussao
sobre mudancas futuras.

Desse modo, cada franquia/equipe adota uma identidade e escolhe um mercado onde
vai se estabelecer. Porém, a cidade de escolha nao é condicao permanente, visto que
algumas equipes ja se mudaram de cidades (e até de identidade, como o antigo Seattle
Supersonics) de acordo com interesses financeiros. Embora dono de uma mesma fatia da
liga, equipes que se estabelecem em cidades menores acabam sofrendo financeiramente
devido a capacidade de outras equipes conseguirem captar mais recursos e atrair o desejo
de jogadores, como em Nova York e Los Angeles, por exemplo.

Assim, alguns mecanismos foram implementados com o intuito de nivelar a competi-
tividade e oferecer oportunidades menos desiguais para todas equipes. O principal destes
é o salary cap, um teto/limite sobre o total da folha salarial paga a jogadores, impedindo
a formacao de super equipes em cidades maiores, mais atrativas. Embora interessante
conceitualmente, esse limite nao funciona perfeitamente e pode ser contornado mediante
algumas manobras.

Durante a pré-temporada as equipes analisam o desempenho do ano-temporada ante-

rior com o objetivo de buscar melhorias. Para isso, existem algumas principais opgoes.

e Draft: A liga realiza anualmente o Draft, um evento muito peculiar aos esportes
praticados nos EUA. Nele, todas as equipes tem a oportunidade de selecionar jo-

gadores que vem principalmente do esporte universitario, o principal caminho para
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que jovens atletas alcancem o nivel profissional na NBA. Com o intuito de balan-
cear a competitividade e o nivel dos elencos, a ordem das escolhas é inversamente
proporcional ao desempenho do ano anterior, ou seja, as equipes com os piores
desempenhos possuem a oportunidade de escolher primeiro, tendo a vantagem de
escolher os jogadores que sao consensualmente melhores promessas. Mais recen-
temente, alguns jogadores que atuam em outros continentes entraram para serem
escolhidos no Draft, ampliando o horizonte e diversidade da liga. Para que esse me-
canismo nao causasse um desbalance claro durante a temporada, o famoso tanking,
a liga adotou um sorteio desbalanceado para decidir a ordem de escolhas. Ou seja,
o time com pior desempenho recebe uma probabilidade mais alta de ter a primeira
escolha, com as probabilidades atribuidas diminuindo progressivamente para os de-
mais times. Deste modo, nao ha um claro incentivo para que um time perca todos

os jogos do ano, somente para garantir a escolha mais alta da préxima temporada;

e Free Agency: momento de contratagdes ou trocas, onde as equipes procuram
jogadores que nao possuem mais nenhum vinculo contratual com qualquer equipe ou
oferecem ativos (jogadores, escolhas, dinheiro) para trocar por jogadores de outras

equipes, que ainda tenham um contrato ativo;

e Young Players: com treinamentos, jogos amistosos, a Summer League e a G-
League (uma liga secundéria) as equipes também podem buscar desenvolver mais
seus jovens talentos, que ainda nao tiveram grande contribui¢ao com o elenco prin-

cipal, porém possuem grande potencial nos olhos da comissao técnica.

Além disso, neste periodo que antecede o inicio oficial da temporada as equipes fa-
zem toda sua preparacao para o inicio da nova competicao, realizando treinamentos e

ajustando aspectos que influenciam o desempenho dos atletas.
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Ja com o inicio de um ano-temporada, temos a primeira fase, conhecida como tem-
porada regular. Esta é a principal e mais longa etapa da competicao, onde cada equipe
disputa 82 jogos com o objetivo de ter a melhor campanha possivel, ou seja, proporcao
de vitérias e derrotas, para garantir uma classificacao para a fase final.

Desses 82 jogos, 41 sao disputados como mandantes e 41 como visitantes. Isto é muito
importante, visto que o fator “mando de campo” é sempre muito valorizado, em alguns
casos até em excesso, pelas equipes. Por conta da popularidade e senso comum ao redor de
jogar no seu préprio ginasio e com vantagem de maior torcida, este fator sempre levanta
questionamentos interessantes e demanda andlises mais aprofundadas para chegar-se a
uma conclusao baseada no historico de cada equipe.

Nos dias de hoje, as 32 equipes que disputam a liga sao divididas em duas conferéncias
com 16 equipes cada uma: as conferéncia Leste e Oeste. Além disso, cada conferéncia é

dividida em subconjuntos chamados de divisoes, sendo:

e Conferéncia Leste - Divisao do Atlantico: Philadelphia 76ers, Boston Celtics,

New York Knicks, Brooklyn Nets e Toronto Raptors;

e Conferéncia Oeste - Divisao do Noroeste: Denver Nuggets, Minnesota Tim-

berwolves, Oklahoma City Thunder, Portland Trail Blazers e Utah Jazz;

e Conferéncia Leste - Divisao do Central: Chicago Bulls, Cleveland Cavaliers,

Detroit Pistons, Indiana Pacers e Milwaukee Bucks;

e Conferéncia Oeste - Divisao do Pacifico: Golden State Warriors, Los Angeles

Clippers, Los Angeles Lakers, Phoenix Suns e Sacramento Kings;

e Conferéncia Leste - Divisao do Sudeste: Charlotte Hornets, Atlanta Hawks,

Miami Heat, Orlando Magic e Washington Wizards;
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e Conferéncia Oeste - Divisao do Sudoeste: Dallas Mavericks, Houston Rockets,

New Orleans Pelicans, Memphis Grizzlies e San Antonio Spurs.

Os nomes das divisoes se referem a sua posicao geografica no pais, com o intuito de
diminuir o deslocamento dos times, visto que os “rivais” de divisao se enfrentam mais
vezes entre si durante a temporada regular. Além disso, equipes de conferéncia diferentes
possuem poucos duelos entre si, também aliviando a necessidade de deslocamentos muito
grandes, 0 que vem por causar maior vantagem para a equipe mandante, visto que nao
despendeu energia em viagem para o referido jogo.

Embora as divistes separem os times em blocos dentro de cada conferéncia, estas nao
servem nenhum propédsito classificatorio para a pos-temporada, como acontece em outras
ligas de esportes dos EUA, como a National Football League e a Major League Baseball,
por exemplo. Atualmente, apds a criacao do torneio play-in na temporada 2019-2020
devido a pandemia de COVID-19, cada conferéncia classifica 10 times para os playoffs.

Destes, seis tem classificacao direta, enquanto que os quatro demais participam do
play-in em busca das duas vagas restantes. Essas vagas sao definidas de maneira simples
e objetiva, com um ranking das equipes baseados na sua propor¢ao de vitérias/derrotas.
Ou seja, o time com mais vitdrias de cada conferéncia se classifica em 1°, aquele com o
segundo maior saldo de vitérias em 2° e assim sucessivamente.

Ainda no decorrer da temporada regular, existe uma pausa no calendario, com o
objetivo de oferecer um descanso aos atletas e também de dar espaco a um evento de
grandes proporgoes midiaticas, o All Star Game ou All Star Weekend em tempos mais
recentes. Nele, ha uma mistura entre voto popular e de jornalistas que cobrem a liga para
uma escolha dos jogadores com o melhor desempenho até aquele momento da temporada,
para que duas equipes se formem e se enfrentem no jogo das estrelas.

Embora a ideia seja vistosa no papel e nas telas, o fim de semana deste evento re-
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presenta simplesmente uma grande oportunidade para lucrar com propaganda, visto que
os atletas escolhidos para a grande partida jogam de maneira despretensiosa, tentando
poupar seus corpos de desgastes e possiveis lesoes que possam impactar no restante da
temporada. Sendo assim, este evento serve o maior propdsito de criar discussoes e deba-
tes entre aficionados, quadros de polémicas em programas de televisao e alguns videos de
jogadas plasticas em um top 10. Para quem gosta somente de esporte em alto nivel e nao
s publicidade, vale mais focar em acompanhar outras partidas ao longo dos seis meses

de temporada regular.

Com o fim das 82 rodadas que consistem na temporada regular, passamos para os
playoffs. A partir da temporada 2019-2020 o sistema de torneio play-in passou a preceder
os jogos dos playoffs. Neste mini-torneio, as equipes de cada conferéncia que ficaram
entre as posigoes sete e dez da classificacao se enfrentarao, visto que sé oito equipes
disputarao a primeira rodada dos playoffs (os seis melhores colocados se classificam de

maneira automatica).

Tendo os oito definidos de cada conferéncia, os playoffs sao divididos em rodadas, no
formato de confrontos eliminatdrios: a primeira rodada com 8 equipes (quartas de final),
semifinais de conferéncia com quatro equipes, finais de conferéncia e as finais da NBA,

entre os dois campeoes de suas respectivas conferéncias.

Em todas as rodadas, cada confronto ocorre em uma série de melhor de sete partidas,
ou seja, a equipe que vencer quatro jogos ganha a rodada e avanca. Aqui entra em
cena mais um detalhe importante advindo do desempenho na temporada regular. As
equipes carregam sua classificacao geral, sendo isso um fator determinante na quantidade

de partidas que serao disputados como mandante.

Por exemplo, quando o terceiro colocado geral enfrenta o sexto colocado geral, aquele

com melhor classificacao tera o direito de fazer a maioria das partidas da rodada como
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mandante, sendo quatro das sete em total. O esquema genérico se da por:
e Jogo 1: Mando do time com melhor classificacao;
e Jogo 2: Mando do time com melhor classificacao;
e Jogo 3: Mando do time com pior classificacao;
e Jogo 4: Mando do time com pior classificacao;
e Jogo 5: Mando do time com melhor classificacao;
e Jogo 6: Mando do time com pior classificacao;
e Jogo 7: Mando do time com melhor classificacao;

Novamente, aqui temos o fator “mando de jogo” causando, em teoria, uma grande
vantagem, visto que o time com melhor classificacao joga mais vezes em casa, além de
iniciar a série em seus mandos e ter em suas maos a vantagem de abrir um placar geral
de 2-0, caso venca os dois primeiros jogos. Como curiosidade, equipes que iniciaram uma
série com duas vitérias, possuem um histérico de 425 séries vencidas, com apenas 34
viradas (of Baskteball, 2024).

Para as finais da NBA, o esquema de mando mantém-se o mesmo. Porém, em situagoes
de confronto com equipes da mesma classificacdo numérica, 1° do Oeste contra 1° do
Leste, o desempate se dara fazendo a propor¢ao de vitéria/derrotas da temporada regular.
As finais sao, sem duvida, o momento mais importante da temporada. E produzido
um grande contetido midiatico em torno de todos os jogos, com a liga utilizando sua
influéncia global para ampliar seus mercados e oferecer experiéncias unicas para fas e
novos telespectadores no grande embate entre as duas melhores equipes do mundo.

Considerando a grande importancia e popularidade da liga, um tépico em alta é a

predicao esportiva, que utiliza uma combinacao de métodos estatisticos, aprendizado de
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maquina e andlise de dados. Devido ao grande nimero de jogos e a vasta variedade de
métricas que sao mensuradas por partida, os modelos de predi¢ao tém acesso a uma quan-
tidade significativa de informagoes, o que possibilita uma precisao mais precisa. Afinal, é
sempre um topico de grande interesse e debate quem se sagrara campeao daquele ano, ou

até mesmo qual atleta levara o titulo de MVP.

Além das medidas tradicionais de cada jogo, como pontos, rebotes, assisténcia, roubos
de bola, entre outros, a partir da temporada 2013-2014 temos o advento do player tracking.

Com isto, a quantidade de informagoes disponiveis cresceu consideravelmente.

Outros fatores que podem ser subestimados por um olhar mais superficial sao os extra
quadra. Muito pode acontecer para alterar o destino de uma equipe numa temporada,
como mudancas na diretoria, comissao técnica, punigoes, lesoes extracampo e problemas
de comportamento, fatores que também devem ser considerados, quando possivel, na

construcao de modelos preditivos.

Entender todos esses conceitos e utilizar técnicas refinadas aumenta a possibilidade
de identificar quais as principais variaveis que impactam no desempenho dos jogadores,
que é definido por uma trama complexa dos fatores ja elencados, assim como diversos
outros. Por exemplo, podemos observar que jogadores com um alto indice de acerto nos
arremessos de trés pontos tém um impacto significativo no resultado final das partidas.

Entretanto, todo tipo de previsao possui suas limitagoes inerentes, além de muitas
outras encontradas ao longo de sua aplicacao. A situacao nao é diferente para a NBA,
visto que o basquete é um esporte com um dinamismo tnico, que permite que momentos
brilhantes e jogadas completamente inesperadas acontecam, o que impacta consideravel-
mente no desempenho dos atletas. Fora isso, muitos momentos ao longo do dia podem

afetar o desenrolar da partida, adicionando mais um quesito de imprevisibilidade.

Embora a missao nao seja trivial, a vantagem e os insights que uma boa previsao
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trazem supera todas as dificuldades do percurso. Uma boa previsao do desempenho dos
atletas em quadra, nos contextos técnicos e taticos, pode mudar totalmente o rumo de
uma equipe, visto que embora a temporada seja longa, algumas partidas chave funcionam
como péndulo em momentos cruciais: confrontos contra rivais na classificacao, sequéncias
de jogos fora de casa, partidas em dias consecutivos, etc. Além do aspecto mais pon-
tual, o maior interesse na andlise de dados permite uma melhora continua do esporte,

identificando pontos fortes e fracos que os atletas precisam focar.

Um dos principais objetivos deste trabalho é identificar os principais fatores que in-
fluenciam o desempenho dos jogadores nas partidas, o que envolve analisar as estatisticas
individuais dos jogadores, além de considerar a interacao entre os jogadores, taticas de
jogo, estilo de jogo e fatores externos. Para essa analise, serao utilizadas técnicas de
aprendizado de maquina, assim como outros tipos de modelagem mais usuais, como al-
goritmos de regressao. Além disso, andlises exploratorias e descritivas que podem trazer
ja informacoes iniciais de grande valor para serem testadas no momento da modelagem e

comparacao com outros indices ja utilizados comumente.

Um outro objetivo é entender como as conclusoes obtidas com as predi¢coes podem
impactar o futuro dos atletas e das equipes, auxiliando na criacao de taticas personalizadas
para cada time, focos de melhoria de alguns conceitos para os jogadores, assim como uma
gestao mais assertiva de todos os lados em momentos de renovacao contratual, trocas e

as demais estratégias de gestao de elenco.

Embora seja um campo ja explorado ha algum tempo, existe uma grande limitacao
no mundo de predigoes esportivas, visto que a imprevisibilidade é algo inerente ao es-
porte, principalmente em esportes coletivos com um dinamismo tao exacerbado quanto
o basquete. Sendo assim, abordaremos questoes referentes ao que costumeiramente é

atribuido como um “erro” da predicao, visando um enfoque em tirar conclusoes assertivas
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ao analisar o resultado dos métodos utilizados, sem criar uma expectativa ao redor de
uma infalibilidade.

Portanto, o objetivo especifico deste trabalho é realizar uma investigacao abrangente
sobre a predicao esportiva na NBA, utilizando técnicas estatisticas e de modelagem com
o intuito de propor um ou mais modelos/indices capazes de trazer uma predigao acurada
sobre o desempenho dos jogadores. Serao utilizadas uma grande gama de variaveis e
estatisticas, agregadas de fontes diversas, a fim de buscar desenvolver modelos preditivos
precisos e informados, levando em consideracao a forma de como as informacoes foram

agregadas.



Capitulo 2

Material e Métodos

Para este capitulo, serao abordados os dados que foram utilizados, levando em con-
sideracao os objetivos ja definidos. Além disso, é também fundamental apresentar a
metodologia que sera utilizada para a obtencao dos resultados, contextualizando assim as

andlises e conclusoes.

2.1 Conjunto de dados

Devido ao aspecto dinamico de um jogo de basquete, as estatisticas sao compiladas de
varios métodos diferentes, com o intuito de apresentar analises mais elaboradas e amplas

para jogadores e equipes que atuam de maneiras tnicas.

Sendo assim, durante o estudo serao utilizados dados da NBA com o escopo de game
logs. Os game logs consistem nas estatisticas individuais de cada jogador em todos os
jogos das respectivas temporadas. Com isso, é possivel fazer um tipo de andlise nao tao
comum: analisar focadamente no desempenho do jogador em cada jogo, buscando prever
o desempenho, considerando como desempenho a performance técnica e tatica em quadra,

em todos os contextos possiveis de serem mensurados e analisados, nas préximas partidas.

35
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Existem algumas outras possibilidades em agregar informacoes dos jogadores, como
totals que representa uma soma de todas as estatisticas do atleta na temporada, per 36
minutes que representa uma extrapolagao para simular uma atuacao de 36 minutos do
jogador e per 100 possessions que aglutina as estatisticas do jogador a cada 100 posses
de bola em que ele atuou, todas estas versoes possuem especificidades para fazer analises

diferenciadas.

Os dados foram obtidos do site basketball reference (Reference, 2024a), que é uma
das vertentes do site sports reference que é responsavel por compilar informagoes das
principais ligas esportivas dos EUA. Especialmente, as informacoes dos game logs foram
obtidas do site stathead (Head, 2024), uma versao paga que disponibiliza uma plataforma
muito mais flexivel para que o usuario obtenha os dados com possibilidade de aplicar
diversos filtros, ou, como no caso desse estudo, obter os dados brutos de todos os jogos

sem qualquer tipo de filtro.

O periodo temporal inicialmente escolhido foi bastante amplo, com dados desde a tem-
porada 1999/2000 até a temporada 2022/2023. Porém, para reduzir um pouco o volume
massivo de informagoes, que resultam em processos computacionais demasiadamente de-
morados e, neste caso, atingindo o limite do poder computacional disponivel, o conjunto
foi reduzido para englobar um periodo de 15 temporadas, comegando em 2008/2009. Em-
bora um horizonte menor que o idealizado, a amplitude temporal é mais do que o suficiente

para comportar informagcoes de diferentes momentos e jogadores que passaram pela liga.

O conjunto de dados inicial consistia de 594.368 obervagoes, sendo que cada uma
consiste no log com as estatisticas referentes a atuagao na partida de um jogador. Ou
seja, em uma partida em que 10 jogadores atuaram, o conjunto de dados possuira 10
linhas referentes aquele jogo, uma para cada atleta que 1a atuou. Para que a andlise possa

ser mais assertiva e traga conclusoes mais conectadas com a dinamica do esporte, foram
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filtrados da base inicial as observacoes referentes a jogos onde o atleta atuou por menos

de oito minutos na partida.

Embora, em alguns casos, alguém possa ter desempenhado um papel importantissimo
em uma partida mesmo com uma minutagem diminuta, a grande parcela desses casos
sao de jogadores que entraram em quadra em momentos muito especificos da partida,
costumeiramente nos minutos finais, quando a diferenca no placar ja é irreversivel e ambos
os treinadores retiram seus principais jogadores de quadra, com o intuito de preserva-los
fisicamente e evitar algum tipo de lesao. Sendo assim, apds a aplicacao do referido filtro,

o conjunto a ser analisado consiste em 528.192 observacoes.

Adicionalmente, foi feita uma amostragem por jogador, buscando ainda reduzir o
volume massivo de informacoes, porém ainda mantendo informacgoes valiosas. Para cada
equipe e temporada, foram selecionados os dois jogadores com a maior quantidade de
minutos jogados naquele ano. Para homogeneizar a amostra, buscando evitar um viés de
apenas os “melhores” jogadores, foram selecionados, aleatoriamente, outros jogadores da
base, excluindo aqueles com a maior minutagem, ja selecionados. Todo esse processo de
amostragem, filtros, entre outros, pode ser visto no cédigo no Apéndice A. Apds isso, o

conjunto de dados que serd utilizado possui 273998 observacoes, referente a 661 jogadores.

Um grande niimero de variaveis foi escolhido, ampliando as possibilidades de analise

e construcao de modelo. Sua descrigao detalhada pode ser vista na Tabela 2.1.



Tabela 2.1: Descri¢ao de todas as variaveis presentes no conjunto de dados.

Variavel Descrigao

Jogador Nome do jogador

Pontos Quantidade de pontos marcados na partida
Idade Idade, em anos e dias, do jogador no data da partida
Time Time do jogador

Oponente Time oponente do jogador na partida
Titular Flag que registra se o jogador foi titular na partida
Minutos Quantidade de minutos jogados na partida

FG Quantidade de arremessos de quadra convertidos
FGA Quantidade de arremessos de quadra tentados
FGY, Porcentagem de arremessos de quadra convertidos
2P Quantidade de arremessos de 2 convertidos

2PA Quantidade de arremessos de 2 tentados

2P, Porcentagem de arremessos de 2 convertidos

3P Quantidade de arremessos de 3 convertidos

3PA Quantidade de arremessos de 3 tentados

3P% Porcentagem de arremessos de 3 convertidos

FT Quantidade de lances livres convertidos

FTA Quantidade de lances livres tentados

FT% Porcentagem de lances livres convertidos

TSh Eficiéncia geral de arremessos (em porcentagem)
ORB Quantidade de rebotes ofensivos

DRB Quantidade de rebotes defensivos

TRB Quantidade de rebotes totais (ofensivos + defensivos)
AST Quantidade de assisténcias

STL Quantidade de roubos de bola

BLK Quantidade de tocos/bloqueios

TOV Quantidade de turnovers (perdas da posse)

PF Faltas pessoais/individuais cometidas (Personal Fouls)
Game Score Métrica avancada Game Score

BPM Métrica avancada Box Plus Minus

Plus Minus Meétrica avancada Plus Minus

Posicao Posicao do jogador

Temporada Derivado da data, temporada referente da partida
Idade (anos) Idade, somente em anos, do jogador

Mando Flag que registra se a equipe do jogador foi mandante
Resultado Flag que registra se a equipe do jogador venceu
Margem Diferenca de pontos no placar final da partida
0T Flag que registra se a partida foi para a prorrogacao
PER Métrica avancada PER

eFG Métrica avancada eFG

TSA Métrica avancada TSA

FTR Métrica avancada FTR

TOVY% Métrica avancada TQOVY,

Do conjunto obtido do site stathead, algumas das variaveis foram divididas e modifi-
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cadas, com o objetivo de aproveitar ao maximo suas informagoes. A variavel “Resultado
Final” apresentava o placar final da partida, assim como uma marcacao se o time do
jogador em questao havia vencido o jogo, até com uma marcacao especial em casos de
prorrogacao OT (Over Time). Com isso, foi possivel criar as varidveis: “Resultado” que
aponta vitoria ou derrota, “Margem” que apresenta a diferenca final entre a pontuacao
dos times no placar e “OT” que aponta se a partida acabou somente na prorrogacao
(Over Time), embora a ocorréncia desse evento seja baixa na base. De forma similar, as
varidveis “Temporada”’ e “Idade (anos)” foram construidas a partir de outras varidveis
presentes no conjunto, trazendo uma informacao mais sintetizada.

Algumas informagoes foram mantidas e construidas no formato categérico, seja por
sua natureza ou com o intuito de utilizacdo para agrupamento e/ou anédlises detalhadas
para cada uma dessas categorias. Das colunas categodricas ou que foram categorizadas,

temos

e Nome do jogador;

e Time do jogador;

e Time oponente;

e Titularidade;

e Posicao;

e Temporada;

e Mando;

e Resultado.
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De maneira adicional, “Mando” e “Resultado” também foram utilizadas no formato
numérico, como dummies binarias, com o valor 1 indicando jogo em casa e vitéria, res-

pectivamente.

Além destas, a maior parte das variaveis incluidas no estudo sao as mais comumente
associadas a uma partida de basquete, como Pontos, 3P, Assisténcias, entre outros. Com
o grande aumento das andlises esportivas e coleta de informacoes mais precisas, distintas
e abrangentes, novas métricas e estatisticas, que ficaram conhecidas como avancadas,

surgiram para enriquecer todos os tipos de estudos esportivos.

Levando isso em consideragao, pode ser bem vantajoso mais dessas métricas e es-
tatisticas para um estudo preditivo como este. Porém, ancorado no principio da par-
cimonia, a escolha foi feita com base nas andlises mais comuns sobre o esporte, também
levando em consideragao as estatisticas que possuem maior praticidade para serem calcu-
ladas no ambito jogo-a-jogo. Como o conjunto de possiveis varidveis preditoras é demasia-
damente vasto, o processo de adicionar a maior quantidade de variaveis possiveis torna-se
desnecessariamente oneroso, justamente por nao trazer nenhuma garantia de trazer mais
qualidade para a predicao.

Sendo assim, para melhor contextualizagao ao longo do estudo, serd feita uma ex-
plicacao levemente elaborada especificamente das variaveis utilizadas que nao sao de co-

nhecimento mais amplo do jogo de basquete.

A métrica Game Score tem como objetivo avaliar o desempenho em quadra de um
jogador, criada por John Hollinger em 2007 (Midfield, 2024), que utiliza uma forma para
ponderar estatisticas de box score, como pontos, arremessos de quadra convertidos, rebo-
tes ofensivos, rebotes defensivos, roubos de bola, assisténcias, entre outros. E, resumi-
damente, uma versao simplificada de outra métrica criada por Hollinger, o PER, Player

FEfficiency Rating (HOLLINGER, 2004). Diferente do Game Score, o PER também leva em
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consideracao o desempenho da equipe na partida, para bonificar ou penalizar a atuacao
do jogador. Por conta da natureza de sua formulacao, o PER tem uma média de 15 para
cada temporada da liga, sendo que, por exemplo, um jogador com PER igual a dez pode

ser considerado como bem abaixo da média, considerando esta métrica especificamente.

Ja o Plus Minus tem o foco de analisar o impacto que o devido atleta tem no placar,
considerando as mudangas na pontuagao que ocorrem quando ele estd ou nao em quadra.
Sua férmula é “Pontos anotados com o jogador em quadra” - “Pontos cedidos com o
jogador em quadra”, sendo que valores positivos indicam que o atleta tem um impacto
positivo em aumentar a vantagem do seu time no placar. Com isso, é possivel que cada
time analise seus jogadores em grupo, com o intuito de encontrar trios, quartetos ou até
quintetos ideais, que juntos possuam o maior impacto em ampliar sua vantagem no jogo.
Uma versao derivada dessa métrica é o BPM, conhecido como Boz Plus Minus, criada por
Daniel Myers, que, assim como o PER, compara o desempenho em relacao a média geral da
liga (nesse caso, com a média em zero). Ou seja, quanto mais acima de zero seja 0 BPM
de um jogador, melhor foi seu desempenho naquela partida ou temporada, dependendo

de qual foi o escopo do célculo.

Para a métrica eFG, Effective Field Goal Percentage (Haefner, 2021), sua contribuicao
principal é de levar em consideracao que um arremesso de fora do perimetro, costumeira-
mente conhecido como um “arremesso de trés”, vale mais pontos do que um arremesso de
dentro do perimetro, exatamente um ponto a mais. Sendo assim, o eFG é calculado por

(FG 4 0.5 * 3P) / FGA.

O TSA (Reference, 2024c), True Shooting Attempts busca levar em consideragao outro
tipo de pontuacao em um jogo de basquete, um lance livre. Traz uma visao que “com-
plementa” a andlise conjuntamente com o eFG, sendo calculado por FGA + 0.44 * FTA.

Ainda sobre lances livres, o FTR, Free Throw Rate, mensura a habilidade que uma equipe
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e/ou jogador possuem de conseguirem ir para a linha de lance livre, for¢ando faltas do
adversario, sua férmula é dada por FTA/FGA. Finalmente, o TOVY), Turnover Percentage,
serve como uma estimativa da quantidade de turnovers, ou seja, perdas de posse, a cada
100 jogadas. Sua férmula é dada por 100 * TOV / (FGA + 0.44 * FTA + TOV). Por exemplo,

um jogador com TOVY% de 5% comete cinco turnovers a cada 100 posses de bola com ele.

A variavel de interesse foi construida como um indice de desempenho, com o objetivo
de mensurar o desempenho do atleta em conjunto com o resultado da partida. O principal
componente é a métrica BPM (acronimo de Box Plus Minus), que é uma versao aprimorada
do Plus Minus, buscando mensurar o impacto do atleta no resultado enquanto ele esta
jogando. Além de analisar a diferenca no placar durante a presenca do jogador em quadra,

sao utilizadas as métricas simples de box score, como: pontos, assisténcias, entre outros.

O BPM puramente ¢ calculado de modo a manter a média de todos os jogadores da liga
em zero. Sendo assim, atletas com desempenhos maiores que zero no BPM trazem uma
contribuicao acima da média para seu time, enquanto que atletas com BPM abaixo de zero

sao costumeiramente os ultimos reservas da equipe.

Para compor a variavel resposta junto com o BPM foram levados em consideracoes
fatores em relacao ao resultado do jogo, como a margem da vitéria ou derrota, assim como
uma penalizacao ou acréscimo no valor final de acordo com o resultado puro: vitéria ou

derrota.

A férmula foi definida levando em consideracao conceitos esportivos, com o intuito de
agregar na métrica uma ponderacao referente ao resultado final da partida. A construcao

¢ definida por:

M
v = BpM+ L L rR
100 ¥
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sendo que M representa a margem do placar, ou seja, a subtracao dos pontos do vencedor
e do perdedor. FR é a componente que considera se o time do jogador venceu a partida
e se venceu no periodo regular. As ponderacoes foram decididas com o intuito de levar
em consideracao a importancia das vitorias, além de ponderar também o fato do jogo ir
para prorrogacao, visto que jogar um periodo a mais, no minimo, é custoso para todos

jogadores.
e Se venceu e foi na prorrogacao, o fator FR é 1, 1;
e se venceu no periodo regular, o fator FR é 1, 15;
e se perdeu e foi na prorrogacao, o fator FR é 0, 9;

e se perdeu no periodo regular, o fator FR é = 0, 85.

2.2 Metodologias

2.2.1 Modelos Lineares Generalizados

Os Modelos Lineares Generalizados foram apresentados inicialmente por NELDER e
WEDDERBURN (1972) e popularizados por McCULLAGH e NELDER (1989) como uma
proposta de melhoria para os utilizados na época. Tratavam-se de uma compilacao de
técnicas estatisticas que trouxeram uma grande robustez para os métodos paramétricos,
com aplicagoes em diversas dreas, principalmente na drea financeira (DINIZ e LOU-
ZADA NETO, 2012).

Considerando as caracteristicas de modelos lineares, sendo: as observagoes da amos-
tra sdo i.i.d. (independentes entre si e identicamente distribuidas), as covariaveis sao
representadas por uma matriz X (matriz de delineamento, matriz de planejamento) e um

vetor amostral das observagoes referentes a variavel resposta de interesse. McCULLAGH
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e NELDER (1989) define os trés componentes presentes na classe dos MLG’s. Em geral, a
utilizacao de um MLG é mais adequada para problemas onde uma abordagem paramétrica

(familia de distribui¢oes com numero finito de parametros) é a ideal.

Porém, modelos paramétricos apresentam algumas desvantagens (SEGDWICK, 2015).
Uma delas ¢ lidar com conjuntos de dados no qual o niimero de covariaveis é superior ao de
observagoes, assim como é necessario que os dados satisfacam algumas suposi¢oes. Além
disso, para alguns problemas o objetivo definido inicialmente nao é referente a analisar
a relacao covaridvel(is)-resposta, mas sim estimar uma fungao que traga bons resultados

preditivos.

Um MLG é composto por trés componentes principais: a funcao de ligacao, a distri-
buicao da familia exponencial e o modelo linear preditor. A funcao de ligagao estabelece
uma relacao entre a média da variavel resposta p e a combinagao linear dos preditores 7,
de forma que g(u) = 7. Isso permite que 1 assuma qualquer valor real, enquanto yu esté
restrita ao intervalo da funcao de ligacao. A varidvel resposta Y é assumida como per-
tencente a uma familia exponencial de distribuicoes, como: Normal, Binomial, Poisson,
Exponencial, Geométrica etc. Por fim, o preditor linear n é uma combinagao linear dos
preditores X, Xy, ..., X, onde n = By + 51 X1 + --- + B,X,, sendo B; os coeficientes a

serem estimados.

A varidvel resposta Y segue uma distribuicao de probabilidade que é membro da
familia exponencial. A familia exponencial uniparamétrica comporta distribuigoes unipa-

ramétricas que suas fungoes de densidade podem ser escritas na forma:

f(yi;0) = h(yi) exp {A(0:)t(yi) — b(0:)}

em que 6 é o parametro de interesse e h(), A(), t() e b() sao fungoes reais. Sao definidas
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por, como visto em Casella e Berger (2002):

e h(): o fator de escala, uma fungdo que ajusta a densidade de probabilidade para

garantir que seja valida;
e A(): funcdo de ligagao canodnica;
e ¢(): funcao de estatistica suficiente, depende da distribui¢ao escolhida.
e b(): funcao de log particao.

Especialmente para os Modelos Lineares Generalizados, considerando a forma geral de-
finida em (2.2.1) na forma canonica, com A(f) = 1 e t(y;) = 1, adicionando um parametro

o> 0:

£ (51561, 6) = exp {ﬁ)m ~b(00)] + elus cb)} ,

em que 0; é dito parametro candnico, ¢ o parametro de dispersao e a;(¢) = wi com wj

sendo pesos definidos a prior: para cada observacao. Ademais, a esperanca e variancia

da variavel resposta pode ser definida como

E(Y;) == b/(ei) e Var(Y) = a<¢i)b/,(9i) = a;(9)Vi,

com V; conhecida como a fungao de variancia, dada por V; = 2’5?. As covariaveis do
1

modelo, inclusas na matriz X, ;, sao relacionadas aditivamente no preditor linear, com

1,7 =1,...,n, dado por

= x?ﬁ?

com (3 sendo o vetor de parametros, assim como em outros modelos lineares.
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Funcao de Ligacao

Um dos primeiros passos para modelar é a escolha da funcao de ligacao. Essa escolha
depende da natureza da variavel de interesse. A funcao identidade, dada como g(p) = p
é a escolha padrao quando a variavel resposta é numeérica e pode assumir qualquer valor
real, seja ele positivo ou negativo. Neste caso, a funcao de ligacao é simplesmente a propria
média da varidvel resposta, ou seja, nao ha transformacao aplicada. Esta escolha é comum
quando a distribuigdo normal (gaussiana) é utilizada, especialmente em contextos onde
se assume que a variavel resposta tem uma distribuicao simétrica em torno da média e
variancia constante.

Ja a fungao de ligacao logaritmica, dada como g(u) = log(u) é usada quando a varidvel
resposta é positiva e a relacao entre os preditores e a resposta é multiplicativa. Isso
significa que as mudangas nos preditores resultam em mudancas relativas (percentuais)
na média da variavel resposta. Esta funcao é comum em modelos com distribuicao gama
ou Poisson, que sao adequadas para variaveis que assumem valores estritamente positivos
e que frequentemente exibem assimetria.

Outra possibilidade é usar a fungao de ligagdo Logit, dada como g(u) = log(1l — p),
que é amplamente utilizada em modelos logisticos, onde a variavel resposta ¢ bindria,
assumindo valores 0 ou 1. Com esta, é possivel modelar a probabilidade de ocorréncia de
um evento como uma fungao linear dos preditores. Semelhante a Logit, temos a fungao
de ligagao Probit, que é construida pela inversa da funcao de distribuicao acumulada da
Normal g(u) = ®7'(u). A Probit é também usada em modelos onde a varidvel resposta
é bindria, servindo como uma alternativa a Logit (JESUS, 2015).

Uma outra alternativa é a fungdo de Ligagao Inversa, dada como g(u) = % e que é

utilizada em modelos onde a varidvel resposta seja estritamente positiva e a associacao

entre os preditores e a resposta segue uma estrutura inversa. Esta funcao é apropriada



47

em modelos com distribuicao inversa gaussiana, comum em situagoes onde a resposta é o
tempo até a ocorréncia de um evento.
Uma das mais utilizadas técnicas avaliar a qualidade do modelo e a escolha da fungao

de ligacao é a validacao cruzada.

Validagao Cruzada

A validagao cruzada é uma técnica utilizada para avaliar a capacidade preditiva de um
modelo. O procedimento inicia pela divisao do conjunto de dados em teste e treinamento
(ou desenvolvimento e validagao), procedimento este que é bastante comum em modela-
gens. A seguir, o ajuste é feito na particao de treinamento e analisado na particao de teste,
correndo véarias iteracoes deste procedimento, testando diversas particoes diferentes para
esse cruzamento até encontrar a particao que apresenta os melhores resultados. Existem
diferentes maneiras de fazer essa validagao, sendo a k-fold e leave-one-out as mais comuns
(Learn, 2024).

A validacao cruzada k-fold consiste dividir os dados em k partes (ou folds). Assim, o
modelo é treinado em k — 1 partes e testado na parte restante. Esse processo é repetido k
vezes, de forma que cada parte seja utilizada uma vez como conjunto de teste/validacao.
Ja o procedimento leave-one-out é um pouco diferente, consistindo em selecionar apenas
uma observagao para cada iteracao que sera utilizada como conjunto de teste, com o
modelo sendo treinado nas demais. O processo serd repetido até que todas observagoes
sejam utilizadas ao menos uma vez como conjunto de teste/validagao (T Hastie, 2001).

Ao utilizar validacao cruzada, sao calculadas métricas de performance preditiva para
os modelos ajustados em cada iteracao, para um conjunto de fungoes de ligacao que sao
de interesse para serem testadas. Sendo assim, o modelo com a funcao de ligagao que

apresentar as melhores métricas em mais iteracoes servird como parametro para definicao
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da funcao de ligacao.

Familia de Distribuicoes e Modelo Preditor

Os parametros 5 de um MLG sao usualmente estimados pelo método de maxima
verossimilhanca (MLE, Mazimum Likelihood Estimator). A fungao de verossimilhancga é
construida a partir da distribuicao da familia exponencial e ¢ maximizada em relacao aos
parametros §. Em alguns casos, a estimacao pode ser feita usando algoritmos iterativos,
como o método iterativo de reponderacao dos minimos quadrados (IRLS), que é uma
generalizagao do método dos minimos quadrados para MLG’s (Dobson e Barnett, 2008). A
avaliagao do modelo é feita principalmente pela anélise dos residuos, que sao as diferengas
entre os valores observados e os valores ajustados pelo modelo, permitindo identificar
possiveis problemas de ajuste. Além disso, a adequacao do modelo pode ser verificada
através de medidas como deviance, que compara a qualidade do ajuste de diferentes
modelos. A anadlise de outliers e a verificacao da suposicao de independéncia dos erros
também s@o etapas cruciais na valida¢ao do modelo (Agresti, 2015).

NELDER e WEDDERBURN (1972) também propuseram uma medida da qualidade

do ajuste do modelo, conhecida como deviance. A deviance total é definida por

D = i dz,
=1

com d? sendo a componente de deviance para cada uma das observacoes e obtida por

Hi
Yi— U
d; = —2/ L du. (2.1)

Tomando V'(u;) e p; para distribuigoes pertencentes a familia exponencial candnica

com forma geral vista em (2.2.1), tem-se que para a Distribuigao Poisson V(u;) = 1 e
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p; = exp(n;). Com isso, é possivel reescrever (2.1) como

Yi .

Uma das maneiras para medir a qualidade do ajuste do modelo aos dados é analisar
seus residuos, que sao a diferenca entre os valores observados e seus preditos para a variavel
resposta de interesse. O residuo deviance, que é um dos utilizados para analisar qualidade

de ajuste de modelos lineares (residuo ordindrio, residuo de Pearson, residuo de Pearson

D

padronizado), é calculado por r” = sinal(y; — fi;v/d;), em que a funcio sinal() é igual a

—1 quando = < 0 e igual a 1 quando = > 0.

2.2.2 Arvores de Particionamento Recursivo

As Arvores de Decisao sao uma das técnicas de particionamento recursivo, sendo
divididas em Arvores de Classificacao e Arvores de Regressao. Para esse estudo, serao
utilizadas apenas Arvores de Regressao, sendo assim o desenvolvimento tedrico sera sobre

estas.

Por ser um método nao paramétrico, o particionamento recursivo apresenta algumas
vantagens em relagao a métodos mais tradicionais, como regressao linear, logistica, en-
tre outros. Uma das vantagens é a possibilidade de associacoes nao lineares entre as
covariaveis, que nao precisam ser explicitamente especificadas antes do ajuste da arvore.
Outra vantagem é em relacao a utilizagao de interacoes de grau maior que dois (STROBL,

MALLEY e TUTZ, 2009).

O algoritmo CART® proposto por BREIMAN et al. (1984) e os algoritmos ID3 e C4.5
(sucessor do ID3) propostos por QUINLAN (1986) sao os mais tradicionalmente usados

em estudos de Arvores de Decisao.
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Para definicao dos pontos de corte, para covaridveis categdricas ou numéricas, os
algoritmos utilizam de medidas de impureza com o Indice de Gini sendo o mais comum.

Os particionamentos realizados nas arvores sao chamados de nés, enquanto que um né
terminal, ou seja, aquele que apresenta um resultado de certo particionamento, é chamado
de folha, ja o né inicial pode ser conhecido como raiz. A ligacdao entre nés é denominado
como ramo, sendo que o tamanho dos ramos é varidvel. Todos os processos de criagao
de uma arvore sao graficamente simples de entender, o que facilita a compreensao para
publicos nao especialistas, assim como a disseminacao da metodologia para diferentes
areas do conhecimento.

O algoritmo de partigdo comega pelo primeiro né e verifica sua condicao (a covaridvel
pode ser numérica ou categérica). Como os algoritmos implementados no pacote rpart
dividem cada né em dois, sera considerado que se as condigoes dos nés forem satisfeitas

a arvore seguird a esquerda, e a direita caso contrario.

Condigéo 1 @ nos

' @ folhas

Condicéao 2

Figura 2.1: Exemplo de uma Arvore de Regressao simples. Fonte: (IZBICKI e SANTOS,
2020).

Na Figura 2.1 vé-se um exemplo simples do procedimento de uma Arvore de Parti-
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cionamento Recursivo. Tudo inicia-se no primeiro no, de cor vermelha, quando testa-se
cada observacao em relagao a Condigao 1 (primeira covaridvel da arvore). Caso satisfeita,
segue-se a esquerda e a direita caso contrario, como dito anteriormente.

Caso a Condigao 1 seja satisfeita, o procedimento chega ao fim e a observagao per-
tencera a Folha 1, de cor verde. Caso nao seja, o procedimento segue para o teste da
Condicao 2, em vermelho. Apods isso, depende do resultado, a observacao pertencera a

Folha 2 ou a Folha 3, concluindo o algoritmo.

13
100%

moker = no
8.4 32
80% 20%
age <43 bmi < 30
5.4 12 21 42
45% 35% 10% 11%

Figura 2.2: Exemplo de uma Arvore de Regressao sobre precos de seguro de satde nos

EUA. Fonte: Choi (2017)

Na Figura 2.2 vemos outro exemplo de construcao de uma Arvore de Regressao, usando
dados de para determinar o custo de seguros médicos (insurance) para pacientes inter-
nados em hospitais no EUA. Vé-se que nos nés os particionamentos podem ser feitos em
covariaveis quantitativas e qualitativas apresentando mais uma vantagem dessa técnica.

A Arvore de Regressao utilizou tanto uma covariavel qualitativa Smoker, particionando-
aem “Yes” e “No”, tanto covariaveis quantitativas como Age e BMI. Além disso, o processo
automaticamente nao utiliza as covariaveis no conjunto que nao sejam relevantes para ex-

plicar a variavel resposta, fazendo uma sele¢ao de varidveis automaticamente (o que nao
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acontece em muitos modelos paramétricos, como os Modelos Lineares Generalizados, onde

o ajuste do modelo é feito apds a aplicagao de um método de selegao de varidveis).

A forma geral do modelo, como definida por CLARKE, FOKOUE e ZHANG (2009)

[eN

As particoes, Ry, ..., R;, que sao criadas nas covariaveis em estudo sao distintas e
disjuntas (IZBICKI e SANTOS, 2020), pois cada uma cria caminhos diferentes e sem
interseccao entre si. Ja os coeficientes da regressao [3; sao estimados a partir dos dados;
porém esses coeficientes 3; podem ser substituidos por outras fungoes de regressao para

cada regiao R;, oferecendo alternativas ao modelo aditivo.

Com isso, podemos utilizar a fungao

1
9(x) = 17 > (2.2)

vista em (2.2) para prever os valores da varidvel resposta. A fungao observa a regiao R;

de cada observacao e calcula uma média da variavel resposta y; da regiao R;.

Porém, a criacao de uma arvore nao é um procedimento simples e linear. Inicialmente,
o algoritmo utilizado cria a arvore mais complexa possivel, utilizando de todos os particio-
namentos recursivos a sua disposi¢cao. Ap0s isso, referenciando novamente a situagoes que
ocorrem com as arvores seres vivos, ocorre o processo de poda, com o intuito de ajustar o
modelo de maneira mais adequada, para que ele utilize os apenas os recursos necessarios

para resolver o problema, evitando o overfitting.
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2.2.3 Criacdo da Arvore Complexa

Inicialmente busca-se construir a melhor drvore/modelo possivel, com o objetivo de
ter as partigoes nos e folhas com maior homogeneidade. Para medir a razoabilidade de
criar a arvore mais homogénea sao propostos alguns indicadores, com um deles sendo o

Erro Quadratico Médio (EQM):

QM=% T (v —ny}z)Q’

R imeR
em que yg representa o predito de cada observagao pertencente a uma regiao R de inte-
resse, para uma amostra de tamanho n. Porém, ainda é demasiado oneroso computar o
EQM minimo, o que leva a alteragoes no algoritmo com o intuito de diminuir os gastos
computacionais e temporais.

O pacote rpart (THERNEAU e ATKINSON, 2019) do software de licenga livre R
(R Core Team, 2019), que sera utilizado para a implementacgao desse estudo, apresenta
algumas medidas para medir a reducao do EQM nos nés. Tais medidas sao utilizadas
para auxiliar na decisao de escolha das covariaveis e particoes que serao feitas em cada

n6. A medida de Informacao é definida por:

I(N) = 3 Floav). 2.3

Com p;n sendo a proporcao de observacgoes que estao no né N e pertencerao a classe i
em novas amostras, f sendo uma funcao de impureza e C' a quantidade de classes. Entao,
temos que em (2.3) sdo somadas a fungao de impureza para um determinado né em todas
as classes.

Idealmente deseja-se que I(N) = 0, indicando que o né N separa as observagoes

perfeitamente, com a proporcao de observagoes futuras que vao para a classe ¢ apds
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passarem por N igual a um.
O pacote implementa duas alternativas para a fungao genérica f de impureza. O

Indice de Informacio toma f(p) = —plog(p) e o Indice de Gini toma f(p) = p(1 — p).
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Figura 2.3: Comparacao entre os indices de Informagao e Gini. (THERNEAU e ATKIN-
SON, 2019)

Na Figura 2.3 sao apresentados os Indices de Informagao, Indice de Gini e uma versao
reescalada do Indice de Gini descritos na vinheta do pacote rpart, em uma situacao de
parti¢do de um né em duas classes/regides. Percebe-se que para essa situagao, o Indice de
Informacao e o Indice de Gini reescalado sao curvas bem proximas e resultam na mesma
particao.

Uma outra implementagao, optando pelo método anova no pacote rpart THERNEAU

e ATKINSON (2019), de particionamento é

SQn — (5Qr — SQp), (2.4)

onde SQn = > (y; — 7)? é a soma de quadrados do né N, enquanto que SQg e SQp
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sao as somas de quadrados para a particao esquerda e direita, respectivamente, no né N.
Aqui, busca-se a particao que maximiza a soma de quadrados intragrupos.

Uma das opcoes ¢ iniciar particionando todas as covaridveis em duas regioes distintas e
disjuntas, regides estas que possuam o menor EQM possivel (2.2.3). IZBICKI e SANTOS

(2020) apresenta essas regioes iniciais como:

Rlz{XIZEZ’<t1}eRQZ{XIIZ‘Ztl}, (25)

onde x; representa uma covariavel do conjunto e t; representa esse primeiro corte que
separa as regioes Ry e Ry. Ou seja, a regiao Ry comportara as observagoes que a covariavel
x; ¢ menor ou segue um determinado critério de corte t;, enquanto que a regiao Rs
comportara as demais.

Com a defini¢ao do no inicial, o passo seguinte ¢é dividir as regices R; e Ry, particionando-
as de maneira anédloga, e assim seguir até o final da arvore. A maior diferenga é que agora
uma das regioes destas precisa ser escolhida para sofrer o particionamento em um conjunto
de covariaveis x; e levando em consideragao um corte t,.

Os particionamentos das regides apresentarao forma parecida com (2.5). Caso a de-

cisao do algoritmo seja de particionar Ro:

R1:{X2Ii<t1} ,R271:{X25Ei2t1,$k<t2} GRZQZ{XZIZ'Ztl,.’L'thQ}.

Ap6s isso o particionamento recursivo serd realizado para as demais regioes, Ry, Ra 1,
R, 5 e assim sucessivamente, até que atinja um critério de parada (definido manualmente)
e o algoritmo chegue ao fim. Tal critério pode variar, porém uma das alternativas é definir
o numero de observacoes esperadas em cada folha, de acordo com o tamanho amostral,

onde o processo termina quando as regioes das folhas atingem esse critério.
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Finalizado o ajuste da arvore mais complexa é necessario fazer analises sobre o ajuste
desse modelo, que como possui apenas um critério de parada, pode levar a um super-
ajuste. Um modelo com super-ajuste, também referenciado pela alcunha em inglés over-
fitting, funciona muito bem para uma amostra especifica (a usada para treind-lo). Entre-
tanto, devido a essa especificidade ele sofre com a generalizacao, ou seja, seu poder de
predi¢ao para novas amostras é pequeno.

Para evitar isso, existe o processo de poda da arvore, que tem o objetivo de podar o
modelo para aumentar sua generalizacao e poder preditivo.

Uma outra opcao, que € pouco utilizada, seria de usar procedimentos de parada durante
o ajuste da arvore. Porém, esses procedimentos que focam em entender se a préxima

particao de um no traria alguma melhoria para o modelo levam a underfitting.

Poda da Arvore

Para melhorar o modelo inicial, a poda é feita para diminuir sua complexidade e
melhorar seu poder para predizer novas observagoes.

O pacote rpart (THERNEAU e ATKINSON, 2019), no software R, implementa uma
determinada maneira para o processo da poda, que serd aqui descrito. Sejam fi, ..., f. as

folhas de uma arvore A. Define-se como |A| o nimero de folhas da drvore e

c
R(A) = Zp(fi)R(fz’>
i1
como o risco inerente a arvore |A|. Em relagdo a modelos de regressao, |A| é andlogo aos
graus de liberdade, assim como R(A) é a Soma de Quadrados dos Residuos.
Considerando o um numero real positivo que sera utilizado para medir o “custo” de

particionar uma nova covariavel durante o ajuste do modelo, ou seja, a servird como um

critério para medir a complexidade do modelo. Seja R(Ay) o risco de uma arvore que
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ainda nao sofreu nenhuma particao, tem-se:

Ro(A) = R(A) + a|A],

como o custo de uma determinada arvore A, com « sendo um peso, utilizado para balan-
cear minimizar o EQM e a complexidade do modelo. Sendo assim, A, é definida como
uma sub-arvore da arvore mais complexa e que possui custo minimo dentre todas.

Desse modo, o interesse principal é encontrar uma unica sub-arvore A, em que o

R,(A) seja minimo. Para encontrar A,, alguns resultados sdo importantes:

1. Se Ay e Ay s@o sub-arvores da arvore complexa A com R,(A;) = R,(Az), entdo
Ay é uma sub-arvore de Ay ou Ay é uma sub-arvore de Aj; entdo |A;| < |As| ou

|[Aa| < [Aul;

2. Se a > B entao T,, = T ou T}, é uma sub-arvore de Tj;

3. Sejam aq, g, . . ., (i, NUMeros reais; entao Ry, Ray, -y Ra,, € Toy s Toy, - - -, Ty, DPO-

dem ser computados de maneira eficiente.

Considerando qualquer conjunto de sub-arvores de A, seu nimero maximo de folhas
serd |A|. Utilizando o resultado 2, tem-se que todos os possiveis valores de o podem ser

agrupados em m intervalos, sendo m > |A|.

L =100,04]; I = (aq,0a9] 5...5 Ly = (qm—1, 0],

em que todos os a € I; sdo da mesma sub-drvore que minimiza (2.2.3). A maneira de
encontrar o melhor valor possivel para « é por validagao cruzada. Os seguintes passos sao

implementados no R e descritos em THERNEAU e ATKINSON (2019):



o8

1. Ajustar o modelo da arvore complexa e depois computar I, descrito em (2.2.3).

¢

Para cada I seu “valor tipico” ¢é descrito por

Ba = /g a;

Bm—l =V Om—20m_1;

Bm:OO.

2. O conjunto de dados sera dividido em g grupos Gi;Gy;...; G4 com tamanho ho-

mogéneo g/n. Para cada um dos grupos:

e Serd ajustada uma arvore complexa, excluindo o grupo G;, e serao computados
A51;A52; s ;Aﬁm;
e Serao calculados os valores de preditos, as folhas, das observagoes do grupo G;

para todas as arvores Ag, com 1> j > m;

e Computa-se o risco (2.2.3).

3. Somam-se os grupos G; para obter uma estimativa do risco para cada ;. Para o
com o menor risco, ajusta-se a arvore Ag para o conjunto completo, de treinamento,

e esta é escolhida como a melhor arvore pés-poda.

Uma outra possibilidade, que praticamente pode trazer vantagens em determinados
casos é uma andlise grafica de [ vs risco. Em maioria, o comportamento dessa visualizacao
¢ de uma grande queda inicial, seguida por um platdo e um aumento progressivo. Uma
maneira é escolher um dos modelos que esta no plato, escolhendo aquele que apresenta

menor risco e erro padrao desse risco.
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CLARKE et al. (2009) descreve um processo de poda com minimo custo e comple-
xidade, que compartilha muitas semelhancas com o processo descrito em THERNEAU e

ATKINSON (2019).

Inicialmente, a partir da arvore complexa criada, escolhe-se um né arbitrario e retira-se

todos os nds das particoes subsequentes a este. O critério utilizado é definido como:

C(A;a) = EQM + a|A|. (2.6)

Tem-se que |A| define o nimero de folhas (nés terminais) de uma arvore A, enquanto
que o EQM visto em (2.2.3) mantém-se como um indicador de qualidade das partigoes.
O termo « é um peso, utilizado com o objetivo de determinar a importancia do equilibrio

entre minimizar o EQM e a complexidade do modelo.

O critério formalmente descrito em (2.6) busca encontrar algum né que esteja mais
préximo a raiz (né inicial) buscando um equilibrio entre menor erro e complexidade do
modelo. Caso haja algum tipo de empate na escolha do né, leva-se em consideracao aquele

que possui mais nos em particoes seguintes.

Busca-se drvores com os menores valores possiveis de C'(A; o), visto que na construgao
leva-se em considera¢ao minimizar o Erro Quadratico Médio e pesos («) muito grandes
acabam por penalizar arvores muito grandes, pois possuem maior complexidade e um
maior nimero de folhas, e acabam por indicar pela escolha de arvores menores. Entre-

tanto, o muito pequenos podem levar a escolha de arvores com owverfitting.

Sendo assim, avaliando os extremos de « tém-se: com o muito grande a melhor escolha
¢ de uma arvore com somente um né (pouco complexa), com « muito pequeno a melhor
escolha seria de uma &rvore grande (varios nds) e muito complexa. Ou seja, é necessario

escolher um valor 6timo de « para balancear tais extremos.
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O processo avalia todos os nés da arvore, individualmente, retirando-os do modelo e
observando a variacao que isso causa no EQM. Com isso, é possivel criar uma espécie de
ranking dos nds em relacao a sua influéncia no modelo. Sendo assim, é possivel decidir
analiticamente quais destes serao retirados da arvore, para que seja feito um novo ajuste.
Basicamente, o processo de poda acaba por juntar algumas das regioes R;, que tinham

sido particionadas anteriormente, em um né comum.



Capitulo 3

Resultados

Definidas todas as nuances que serao analisadas em quadra, o contexto geral dos dados
utilizados e as metodologias que serao empregadas para a predicao, é de suma importancia
uma analise descritiva e exploratéria que possa apresentar caracteristicas importantes do
conjunto de dados, assim como indicar elementos de atencao que possam ser fatores de

muita importancia no momento de predicao.

3.1 Analise Descritiva e Exploratoria

Para entender o comportamento e a vantagem da utilizacao de métricas avancadas

para predicao, serao analisadas algumas medidas descritivas para cada uma destas.

Tabela 3.1: Estatisticas resumo de métricas avancadas.

Estatistica Game Score  BPM  Plus Minus PER  eFG TSA
Média 9.42 -0.23 0.42 15.93 0.51 10.89
Mediana 8.30 -0.20 0.00 15.58 0.50 9.88
Minimo -9.80 -45.10 -53.00 -41.11 0.00 0.00
Méximo 60.80 61.10 57.00 99.89 1.50 55.28
Desvio 7.43 8.28 11.63 11.70  0.23 6.28
Coeficiente Variacao 0.788 36 27.69 0.734 0.45 0.576

Pela Tabela 3.1 podemos notar algumas caracteristicas de cada uma das métricas

61
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avancadas que foram destacadas. O BPM é uma métrica que apresenta muita amplitude,
com minimo e maximo de —45,1 até 61,1, valores bem mais distantes do padrao de
avaliacao proposto por Myers, que é entre —4 e¢ 12. Também no Plus Minus, uma versao
mais simples do BPM, notamos os outliers, porém em ambos a média e mediana estao
proximos de zero, o que indica que em média os jogadores possuem participacao neutra
nas partidas analisadas.

As demais métricas também apresentam grande amplitude. O Game Score e PER
sao métricas construidas de maneira similar, mas apresentam comportamento diferente,
justificando a utilizagao de ambas para o inicio de modelagem. O eFG esta entre 0 e 1,5,
com valores bons sendo a partir de 0,5. O TSA apresenta média 10,89, representando a
quantidade média de arremessos que os jogadores tentam por partida.

Agora, considerando mais as métricas costumeiramente analisadas em jogos de bas-
quete, é também valioso entender o seu comportamento por meio do calculo de medidas
resumo. Para facilitar a andlise, serao divididas em dois blocos: ofensivas e defensivas. O

primeiro pode ser visto na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Estatisticas resumo de métricas ofensivas.

Varidvel Pontos FG), 2P% 3P% FT), TS% ORB  AST
Média 12.10 045 050 033 076 054 1.15 2.66
Mediana 11.00 046 050 033 083 0.54 1.00 2.00
Minimo 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Maéaximo 71.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.50 18.00 25.00
Desvio 8.22 0.20 0.25 0.29 028 0.22 147  2.70

Coeficiente Variagcao  0.679 0.444 0.5 0.878 0.368 0.407 1.278 1.015

Pela Tabela 3.2 notamos uma média mais modesta de pontos, de 12, 1, carregadas pelos
jogadores mais regulares. Além dos valores outliers que aparecem em todas as métricas,
¢é possivel notar que uma anélise geral nao traz informacoes muito valiosas, visto que as
caracteristicas diferentes dos jogadores se perdem nas médias.

Agora, para o bloco de informagoes que analisam o trabalho defensivo dos jogadores,
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temos a Tabela 3.3.

Tabela 3.3: Estatisticas sumdrias de métricas defensivas.

Variavel STL  BLK TOV  TOVY% PF
Média 0.85 053 154 1280 2.15
Mediana 1.00 0.00 1.00 11.11 2.00
Minimo 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Maximo 10.00 12.00 12.00 100.00 6.00
Desvio 1.02 090 146 1246 1.44

Coeficiente Variacao 1.2 1.698 0.948 0.973 0.669

Pela Tabela 3.3 notamos um comportamento similar nas métricas, grande amplitude e
desvio padrao consideravel. Vemos Qutliers nos valores maximos e minimos, assim como
médias e medianas mais baixas, devido ao fator de analisar em conjunto um grupo muito
heterogéneo.

Para complementar a analise tabular, serao apresentados graficos referentes as métricas,
agrupados com o intuito de trazer mais fluidez para a andlise, além de buscar algumas

caracteristicas especificas para ajudar na predicao.
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Figura 3.1: Histogramas das principais métricas avancadas.

Pela Figura 3.1 podemos observar a distribuicao de algumas métricas, com destaque
especial para GameScore e TSA que apresentam assimetria, com maior concentracao na
cauda inferior. Ja para BPM e PER a distribuicao é mais simétrica, o que é esperado devido

a maneira de como tais métricas foram construidas.
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Figura 3.2: Densidades das métricas de conversao de arremessos.

Uma outra maneira de analisar as distribuicoes é pela Figura 3.2. Pelas estatisticas
analisadas, vemos um comportamento até que esperado. As porcentagens de acertos de
arremessos (em geral) e de arremessos de dois pontos (os mais comuns) apresentam uma
distribuicao sem concentragoes, com medianas préoximas de 0.5. Ja para os lances livres e
arremessos de trés pontos, que sao situagdes que acontecem com menos frequéncia (e sao

mais dificeis), temos varios picos na distribuic¢ao, evidenciando as concentragoes.
Algumas das variaveis categéricas presentes no conjunto de dados possuem niveis que
apresentam caracteristicas bem distintas e interessantes do jogo de basquete. Por exemplo,

a separacao entre posicoes de atuacao dos jogadores.

Cada equipe atua com cinco jogadores em quadra e, embora as principais carac-
teristicas das posicoes tenha mudado ao longo do tempo, os jogadores sao escolhidos
com o intuito de montar um quinteto completo, que abranja todas as habilidades fisicas,

técnicas e taticas ou que tenha o maior enfoque possivel em um ponto especifico, como
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montar um time com étimos arremessadores. Sendo assim, serao analisadas algumas das
métricas ja mencionadas, buscando entender seu comportamento em cada um dos niveis

da variavel Posicao.

Tabela 3.4: Médias das métricas avancadas, por posicao.
Posicao  Game Score  BPM  Plus Minus PER  eFG  TSA

C 7.98 -1.12 0.33 15.75 0.51  8.04
C-F 9.50 0.04 -0.04 17.30 0.51  9.75
F 7.7 -1.07 -0.04 13.97 049 9.49
F-C 8.96 -0.40 0.53 1597 0.50 9.91
F-G 10.10 0.71 1.06 15.53 0.50 11.85
G 8.51 -0.75 0.06 14.16 0.47 10.59
G-F 8.34 -0.76 0.28 13.57 0.49 10.98

A Tabela 3.4 apresenta as médias de métricas avancadas categorizadas por posicao. A
posi¢ao C-F (Pivo/Ala) obteve o maior Game Score (9.50) e PER (17.30), indicando um
alto nivel de eficiéncia e contribuigao geral. Em contraste, a posigao F (Ala) apresentou
o menor Game Score (7.77) e PER (13.97), sugerindo menor impacto no desempenho
individual. A posicao F-G (Ala/Armador) se destacou com o maior BPM (0.71) e Plus
Minus (1.06), demonstrando um impacto positivo significativo na performance coletiva,
enquanto a posigao C registrou um dos piores desempenhos em BPM (-1.12), evidenciando

menor contribuicao.

As posigoes de armadores (G e G-F) exibiram os maiores volumes de tentativas de
arremesso (TSA), mas nao foram as mais eficientes, com PER abaixo da média. De
maneira geral, os jogadores nas posigoes hibridas (C-F, F-C e F-G) apresentaram melhor
desempenho em métricas de eficiéncia e impacto, como Game Score, PER e Plus Minus,

sugerindo maior versatilidade e contribuicao positiva para seus times.
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Tabela 3.5: Tabela de contagem para as posicoes.
Posicao Contagem

C 52364
C-F 25650
F 138271
F-C 51638
F-G 26293
G 185569
G-F 48407

Para entender a distribuicao das posicoes, a Tabela 3.5 apresenta as contagens para
cada uma das posicoes consideradas. As maiores prevaléncias estao nas posigoes F e G
(Forward e Guard, respectivamente) que sd@o mais genéricas. As posigoes de jogadores
combo, ou seja, que desempenham mais de uma funcao em quadra podem ser diferenciais

interessantes na predicao do desempenho.

Tabela 3.6: Tabela de contagem para o mando de jogo.
Mando Contagem
Casa 263407
Fora 264785

A Tabela 3.6 apresenta a contagem de jogos com base no mando. O nimero de jogos
realizados fora de casa (264.785) é ligeiramente superior ao nimero de jogos em casa
(263.407), com uma diferenca de 1.378 jogos. Esse balango sugere uma distribuigao quase
equitativa entre os jogos realizados em ambas as condicoes, indicando que nao ha um

desequilibrio significativo no niimero de jogos em funcao do mando.

Distribui¢céo de BPM por Mando
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Figura 3.3: Distribuicao do BPM dos jogadores em relacao ao mando.
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O gréfico apresentado na Figura 3.3 exibe duas distribui¢oes de BPM (Boz Plus Minus)
separadas pelo mando, comparando jogos em casa (C) e fora (F). Ambas as distribuigoes
tém um formato simétrico e seguem uma curva aproximadamente normal, com os valores
de BPM concentrados em torno de zero, indicando que a maioria dos jogadores contribui
de forma equilibrada entre os jogos em casa e fora. Esta observacao ¢ interessante, visto
que hé uma impressao geral de que os jogadores (e seu time) tém costumeiramente um

desempenho melhor jogando em casa.
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Figura 3.4: Distribuicao do Game Score dos jogadores em relacao ao mando.
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Figura 3.5: Distribuicao do PER dos jogadores em relacao ao mando.

Complementando o observado pelo BPM, nas Figura 3.4 e Figura 3.5 as métricas Game
Score e PER nao apresenta consideravel diferenca entre o comportamento dos jogadores

considerando o mando do jogo.
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Tabela 3.7: Tabela de médias de algumas métricas, por temporada.
Temporada Média Pontos Média BPM Média PER

2008-2009 11.05 -0.79 14.20
20092010 11.17 -0.70 14.30
2010-2011 10.94 -0.78 14.23
20112012 10.74 -0.74 14.18
20122013 10.20 -0.76 13.65
20132014 10.57 -0.69 14.21
20142015 10.71 -0.68 14.47
20152016 10.45 -0.64 14.38
20162017 10.79 -0.67 15.17
20172018 10.99 -0.63 15.51
20182019 11.24 -0.54 16.13
20192020 11.53 -0.64 16.56
2020-2021 11.75 -0.61 16.88
20212022 11.62 -0.60 16.81
2022_2023 12.06 -0.64 17.37

Pela Tabela 3.7 podemos observar o comportamento de algumas variaveis ao longo
das temporadas em estudo, analisando suas médias. Ha um leve aumento, nas médias de
pontos, BPM e PER com o decorrer dos anos. Porém, o aumento é gradual, indicando que
nao existe qualquer recorte de tempo que apresente algum evento tinico e que possa afetar
a analise.

Além das possiveis variaveis preditoras, é de sumo interesse analisar o comportamento

e distribui¢ao do indice de desempenho proposto.

Tabela 3.8: Medidas resumo da variavel resposta.
Minimo 12 Quartil Mediana Média 32 Quartil Maximo
-45.0195 -5.5340 -0.2120  -0.2309 5.0920 61.0915

Analisando as medidas resumo, apresentadas na Tabela 3.8, notamos uma grande
amplitude, com valor minimo de —45.0195 e méximo de 61.0915. Porém, a amplitude in-
terquartil é bem menor, de aproximadamente 10 pontos, o que indica a possivel presenca
de valores outliers nas caudas. Como a resposta é o BPM multiplicado por um fator, perce-

bemos que essa alteracao e a amostragem de um grupo especifico de jogadores nao causou
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uma drastica modificacao na média, permitindo que as interpretacoes dos resultados se

mantenham similares.

Distribuicdo do indice de Desempenho Proposto
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Figura 3.6: Distribuicao do Indice de Desempenho Proposto.

Para complementar a andlise, na Figura 3.6 podemos visualizar um histograma da
variavel de interesse, apresentando valores concentrados préximos da média (em torno de
0) e menores na cauda. Porém, é possivel notar que a cauda da direita é um pouco mais

pesada, indicando que ha a possibilidade da distribuicao nao ser uma Normal.
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Boxplot do indice de Desempenho
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Figura 3.7: Boxplot do Indice de Desempenho Proposto.

Ja pela Figura 3.7 podemos notar a variabilidade presente na variavel de interesse,
além da concentracao de valores outliers em ambas as caudas, o que serve de ponto de

atencao para o momento de modelagem.

3.2 Modelagens e Predigoes

Levando em consideragao os insights obtidos na anélise descritiva, os proximos passos
para a etapa de predicao sao de ajustar os modelos considerando a variavel de interesse,
o indice proposto para medir o desempenho do jogador, e as covariaveis. Inicialmente,
seguindo alguns passos importantes de feature selection foram excluidas a priori, por conta
da sua correlagao com a varidavel resposta ou por conta de serem variaveis categoricas com

muitos niveis.
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Além disso, foi testado um processo automatica de selegdo pelo pacote Boruta (Kursa
e Rudnicki, 2010), que inicialmente apontou pela retirada da varidvel “Flag Mando” por

nao ter importancia suficiente.

O primeiro modelo testado foi um MLG, que se caracteriza por sua flexibilidade na
modelagem de relagoes nao lineares entre varidveis independentes e a variavel dependente.
O modelo permite a combinacao de uma funcao de ligacao que relaciona a média da
variavel resposta a uma funcao linear dos preditores com uma distribuicao da familia
exponencial para modelar a variabilidade dos dados. Essa abordagem é particularmente
util para analisar dados que nao seguem as suposigoes tradicionais de normalidade e

homocedasticidade.

Devido a caracteristica da variavel resposta, ser continua com dominio em valores
negativos, foi escolhida uma funcao de ligacao identidade. Apds o primeiro ajuste, foi
conduzida uma anélise de colinearidade, visto que havia uma possibilidade de overfitting,

comprovada ao realizar alguns testes.

Para a validacao dos primeiros modelos que foram ajustados, as etapas consistiram de
analise de colinearidade entre as covariaveis, usando as fungoes alias e VIF no R, além de
calcular a correlacao entre as variaveis independentes, em busca de retirar aquelas com as
maiores correlagoes absolutas entre si. O passo seguinte foi, apds ajuste de um modelo que
convergia nas iteragoes estipuladas e que apresentava resultados minimamente razoaveis,
ajustar um modelo utilizando validacao cruzada, no conjunto de variaveis que foi obtido

apés todas as analises descritas.

A validacao cruzada é uma técnica robusta para avaliar o desempenho de modelos
preditivos, sendo a validacao cruzada k-fold sua técnica mais comum e a que foi utilizada
no processo de modelagem. Nesta, os dados sdo divididos em k subconjuntos (folds) de

tamanho aproximadamente igual. O modelo é treinado k vezes, cada vez utilizando k — 1
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folds para treinamento e o fold restante para validagao. Isso resulta em k estimativas
de desempenho, que sao entao agregadas para obter uma avaliacao geral do modelo.
A validagao cruzada ajuda a mitigar o risco de overfitting (que estava acontecendo nos
passos iniciais de modelagem, considerando o pool completo de varidveis), proporcionando
uma avaliagao mais precisa do poder preditivo do modelo e aumentando a confiabilidade

das métricas de desempenho, como o Erro Quadrédtico Médio (MSE) e o Coeficiente de

Determinagao (R?).

Tabela 3.9: Estimativas do modelo GLM por validacao cruzada.

Covariavel — Estimativa Desvio Padrao Estatistica t — P(>|¢])
Intercepto  -11.5511953 0.0513570 -224.919 <2.1071¢
3PA 0.1295224 0.0029608 43.745 <2.1071¢
3P% 2.0655518 0.0264557 78.076 <2.10716
FT% -0.2786279 0.0176066 -15.825 <2.10716
ORB -0.2295344 0.0050495 -45.457 <2.1071¢
DRB 0.0965292 0.0026314 36.684 <2.1071¢
AST 0.2892024 0.0028474 101.567 <2.1071¢
BLK 0.7020433 0.0073120 96.013 <2.10716
PF -0.1736304 0.0044166 -39.313 <2.10716
Posigao: C-F  0.2711172 0.0320126 8.469 <2.10716
Posicio: F 1.2323396  0.0257190 47.916 <2.10-16
Posicao: F-C  0.7924265 0.0281777 28.122 <2.1071¢
Posicao: F-G  1.5690839 0.0345337 45.436 <2.1071¢
Posicao: G 0.8054117 0.0283918 28.368 <2.10716
Posicao: G-F  1.4026001 0.0316184 44.360 <2.10716
IdadeAnos 0.0381242 0.0014223 26.805 <2.1071¢
PER 0.6334441 0.0010006 633.063 <2.1071¢
eFG 1.1363657 0.0419626 27.080 <2.1071¢
TSA -0.2209775 0.0014948 -147.829 <2.10716
FTR 0.0961110 0.0161488 5.952 <2,6.107%0
TOV% -0.0293903 0.0005353 -54.903 <2.10716

Como apresentado na Tabela 3.9 as varidveis explicativas no modelo final sao: 3PA,
3PY%, FT%, ORB, DRB, AST, BLK, PF, Posicdo, Idade (Anos), PER, eFG, TSA, FTR e TOVY.

As covariaveis que entraram no modelo apresentaram todas um consideravel nivel de
importancia. Especialmente, para aquelas que trazem um prejuizo para o desempenho

do atleta estao PF (faltas cometidas), TSA (métrica avangada para medir quantidade de
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arremessos) e TOVY (porcentagem de erros). Ja aquelas com importancia mais significante
em melhorar o desempenho estao 3P% (porcentagem de arremessos de 3), eFG (métrica
avangada de eficiéncia de arremesso) e algumas posigoes, predominantemente a que envolve

jogadores Forward, ou Alas.

Tabela 3.10: Métricas de desempenho do modelo.
Métricas
REQM R? EMA
3.022419 0.8676759 2.365619

Na Tabela 3.9 temos algumas métricas de desempenho de ajuste do modelo para o
conjunto de treinamento, sendo que o coeficiente de determinagao (Draper e Smith, 1998)
R? de 0, 8677 indica que aproximadamente 86, 77% da variabilidade da varidvel resposta é
explicada pelo modelo. Esse valor sugere um bom ajuste do modelo aos dados, indicando
que os preditores incluidos capturam uma proporgao significativa da variancia da varidvel
dependente. Ja a Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM) de 3.0224 e o Erro Médio
Absoluto (EMA) (Armstrong, 2001) de 2.3656 fornecem informagoes sobre a magnitude

dos erros de predigao, com valores baixos e que indicam um bom ajuste.
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Dispersao Residuos e Valores Ajustados

Residuos

-40 -20 0 20 40
Valores Ajustados

Figura 3.8: Dispersao dos residuos do modelo.

Para refinar a analise do ajuste do modelo, na Figura 3.8 podemos observar a dis-
tribuicao dos residuos pelos valores ajustados do modelo. Nao ha evidéncia de um claro

padrao, com apenas um leve aumento na dispersao nos valores extremos. Como destaques

mais claros, é possivel notar alguns valores outliers.
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Histograma dos Residuos do MLG Quantile-Quantile dos Residuos do MLG
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Figura 3.9: Histograma e QQ-Plot dos residuos do MLG.

Na Figura 3.9 podemos notar que as suposicoes de normalidade dos residuos parece
satisfeita, pela forma da distribuicao vista no histograma e do comportamento do grafico

QQ-Plot, com apenas dispersoes nas caudas.

Porém, para trazer uma informacao complementar a analise grafica, foi realizado um
teste Shapiro-Wilk de normalidade. Neste, o valor-p do teste foi de 2210710, o que traz
indicios fortes contra a suposi¢ao de normalidade. Com isto em consideracao, também

serao testadas outras distribui¢oes para o MLG.

Como uma outra alternativa para verificacao da qualidade das predi¢oes do modelo, a
ultima temporada disponivel durante a captura dos dados, referente ao periodo de 2022
até 2023 foi separado do restante do conjunto de desenvolvimento e teste, para servir
como uma particao OOT (Out Of Time), especificamente para capturar o objetivo dos

modelos, que é prever adequadamente o desempenho nos jogos futuros.
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Tabela 3.11: Métricas de desempenho das predicoes do MLG na temporada 2022-2023.
Métricas
REQM R? EMA
11,2224 00,8269 8,8268

Pela Tabela 3.11 podemos notar que no periodo mais recente a qualidade das predicoes
do MLG sao piores do que no periodo de desenvolvimento, apresentando indicios de que
o modelo nao conseguiu capturar as informagoes dos dados da melhor maneira possivel.

Como uma nova alternativa para o modelo MLG apresentado, foi aplicada uma trans-

formacao sigmoide na variavel resposta, para que seja exclusivamente positiva.

) 1
1teap(Y)’

sendo Y* a variavel resposta Y transformada.

Tabela 3.12: Métricas de desempenho das predi¢oes do MLG, distribuicao Gama.
Métricas
REQM R? EMA
0,486 0,228 0,344

Pela Tabela 3.12 sao apresentadas as métricas para o conjunto de treinamento do
modelo, utilizando uma funcao de ligacao inversa para a distribuicao Gama. Embora as
métricas de performance preditiva tenham melhorado, o R? apresenta valor muito baixo,
indicando piora do modelo em capturar a variabilidade dos dados.

De maneira analoga, para a variavel resposta transformada, foi ajustado um modelo

com uma distribuicao Poisson e func¢ao de ligacao log.

Tabela 3.13: Métricas de desempenho das predi¢oes do MLG, distribuicao Poisson.
Métricas
REQM R? EMA
0,359 0,426 0,272

Pela Tabela 3.13 sao apresentadas as métricas para o conjunto de treinamento do
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modelo. Embora as métricas de performance preditiva tenham melhorado, o R? apresenta
valor muito baixo, indicando piora do modelo em capturar a variabilidade dos dados.

O principal problema ao aplicar uma transformacgao na variavel resposta é sua perda de
interpretabilidade, visto que sua construcao é baseada na boa definicao de interpretacao
do BPM.

Uma outra opcao para buscar as melhores predicoes é ajustar um novo modelo aos
dados, com uma técnica diferente. Sendo assim, serd ajustado um modelo de arvore de

decisao, especificamente um modelo de drvore de decisao para regressao.

Arvore de Regresséo do indice de Desempenho

-0.231
100.0%
yes }TS% < 0.516- no
547 4.38
45.7% 54.3%
TS% < 0.348 TS% < 0.668:
-9.9 -3.2 2.25 6.94
17.1% 28.6% 29.7% 24.6%

STL<1 STL<1 TOV% >= 16.7 TOV% >= 20
3.47 8.41
STL<2 Pontos < 21
12! —-0.935 2.42 6.74 2.7 7.07 11.4
Pela Figura 3.10 temos as decisées (nds) tomados pelo modelo de arvore. A primeira

-7.23
7.5%

Figura 3.10: Nés e folhas do modelo de arvore de decisao.

divisao ocorre com base no critério TSY% < 0.516. Ou seja, para valores menores que 0.516
a arvore se ramifica a esquerda, para valores maiores que o corte, ramifica-se a direita. Em
cada um dos nos, teremos duas informacoes: o valor predito, no topo da caixa azulada, e
a quantidade de observacoes que estda no né especifico, logo abaixo.

Assim, sucessivamente, sao definidas as variaveis e seus pontos de corte em cada no,
sendo as ‘decisoras’: TS%, TOVY , STL e Pontos as preditoras responsaveis pelas ramificacoes
nos nos da arvore.

Os no6s finais (ou folhas) da arvore indicam diferentes valores finais da variavel resposta

com suas respectivas probabilidades (ou porcentagens de amostra). Valores positivos nas
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folhas indicam desempenhos melhores para os jogadores, sendo que valores negativos in-
dicam piora no desempenho. As caixas em azul mais escuro apresentam, gradativamente,
os nés com melhor desempenho.

Podemos notar que, por exemplo, 5, 7% do conjunto de dados caiu na folha que re-
presenta os valores preditos mais altos que sao equivalentes a 11,4, que é um valor muito
elevado, considerando que a média da base estda proxima de zero. Para essa folha em
especifico, o modelo separou jogadores com True Shooting acima de 66,8%, com indice
de turnover abaixo de 20 e mais de 21 pontos na partida.

Em contraste, para a folha que representa o pior desempenho, o True Shooting esta
abaixo de 34,8% e o jogador, além do desempenho horrivel arremessando, nao conseguiu
nenhum roubo de bola, uma varidvel importante de medi¢ao de desempenho defensivo
para certas posicoes.

Em geral, por aparecer em diversos nés, temos que valores mais baixos de eFG ten-
dem a estar associados a desempenhos negativos, enquanto que valores mais altos estao
associados a melhores desempenhos.

Uma outra analise interessante é sobre o conjunto de variaveis que serviu como ponto
de corte nos nés. Mesmo se a performance preditiva do modelo nao for ideal, esse conjunto

de variaveis pode servir como um foco inicial em estudos subsequentes.

Tabela 3.14: Métricas de desempenho das predigoes da Arvore de Regressao, conjunto de
treinamento.

Métricas
REQM R? EMA
5,465503 0,5673204 4,248744

Pela Tabela 3.14 podemos notar pertinentemente que as predicoes do modelo de Arvore
de Regressao nao sao melhores que o MLG, também apresentando um coeficiente de

determinacao R? bem abaixo, o que indica uma menor porcentagem da variabilidade dos
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dados sendo explicada pelo modelo.
Seguindo o mesmo teste feito anteriormente, o modelo serd ajustado para os dados
referentes a temporada mais recente presente no conjunto de dados, referente ao periodo

de 2022-2023, com o intuito de analisar as predicoes nesse periodo.

Tabela 3.15: Métricas de desempenho das predicoes da Arvore de Regressao, para a
temporada de 2022-2023.

Métricas
REQM R? EMA
5,552201 0,5528062 4,36686

Analisando as predi¢oes na ultima temporada presente no conjunto de dados, que
foi separada especificamente para as predicoes, a Tabela 3.15 apresenta os resultados
encontrados para as métricas de precisao das predicoes. Como ponto positivo, as predigoes
se mantém com a mesma qualidade nas duas parti¢oes, embora os resultados ainda sejam

inferiores em relagao a todos os MLG’s que foram ajustados.
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Capitulo 4

Comentarios Finais

Neste estudo, foram desenvolvidos e comparados dois modelos estatisticos com o in-
tuito de prever o desempenho dos jogadores da NBA a cada partida, sendo o desempe-
nho medido por um indice especifico que foi criado como uma variacao de uma métrica
avancada bastante utilizada considerando complementarmente o resultado de cada partida
analisada. O primeiro modelo foi um Modelo Linear Generalizado (MLG) e o segundo

uma Arvore de Regressao.

O MLG foi ajustado com distribuicao Normal e uma funcao de ligacao identidade,
apresentando métricas de ajuste como REQM, R? e EMA com valores satisfatérios para
considerar um bom ajuste do modelo. Porém, o teste de Shapiro-Wilk apresentou eviden-
cias contrarias a suposicao de normalidade, indicando um possivel problema no ajuste.
Os modelos ajustados utilizando as distribui¢oes Gama e Poisson apresentaram métricas

boas para predicao, porém o ajuste medido pelo coeficiente R? é bem insatisfatério.

Por outro lado, com o modelo Arvore de Regressao, esperamos que seja capaz de cap-
turar relagoes mais complexas entre a resposta e os preditores. Com isso, esperamos que
a captura dessas relagoes ajude a apresentar predigoes mais precisas. Como foi realizada

uma feature selection previamente ao ajuste dos dois modelos, esperamos nao encontrar

81
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problemas de overfitting para a arvore.

A fim, as métricas de qualidade das predi¢oes apontaram que o MLG apresentou uma
performance superior ao modelo de Arvore de Regressao. Ainda assim, ambos modelos
nao apresentaram resultados tao bons na particao especifica para previsao, que foi a
temporada mais recente presente no conjunto de dados. Sendo assim, os modelos nao
se demonstraram perfeitos para o objetivo de predicao por jogo, embora os resultados
obtidos sao promissores como um ponto inicial para modelos mais refinados.

Como uma possibilidade de abordagem futura, além da expansao do conjunto de trei-
namento para todos (ou uma amostra maior) os jogadores e outras métricas que podem
agregar na predicao, pode ser de interesse testar diferentes técnicas de modelagem. Ade-
mais, a escolha do indice que sera utilizado para mensurar o desempenho ja é um caso
especial, visto que em diversos contextos de predi¢ao esportiva (BBall, 2024) muitos ana-
listas despendem consideravel tempo e recurso em busca de gerar um indice novo, com o

intuito de apresentar e medir desempenho de maneira inovadora.
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Apeéendice A

Caodigos

Os coédigos utilizados para desenvolvimento do estudo podem ser encontrados em:
https://drive.google.com/drive/folders/1dSSHOsgqcRMLRZDwbCLmV1XeQ5G7RBmS 7usp=
drive_link. Caso nao esteja mais disponivel, pode ser solicitado pelo e-email: alber-

totjr@Qgmail.com.
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