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RESUMO

Desde o inicio do Campeonato Brasileiro de 2020, os jogos disputados no decorrer da
competicdo foram realizados sem a presencga de piiblico, devido a pandemia do novo
coronavirus e os decretos das autoridades locais e federais. Logo, questiona-se como a
auséncia da torcida mandante (e visitante, em menor nivel) tenha influenciado no resultado
da partida. O objetivo desta monografia sera avaliar o impacto do mando de campo durante
o periodo pandémico, e como ele afeta o placar final, entendendo assim se a auséncia
dos fas nas arquibancadas tenha nivelado o desempenho das duas equipes. Para tal, o
objetivo especifico do trabalho sera criar um modelo econométrico capaz de quantificar e
isolar o efeito de uma equipe ser mandante de um determinado jogo. Foi evidenciado que
apesar da auséncia de torcida, é possivel concluir que a equipe mandante ainda tem certa
vantagem em relacdo ao visitante. Porém, esta teve acentuada redugdo quando comparada
aos niveis pré pandemia.

Palavras-chave: Futebol; Vantagem do Mando de Campo; Coronavirus; Econometria



ABSTRACT

Games during the 2020 Brazilian National Football Tournament were played without
the presence of fans due to the coronavirus pandemic and federal/local government law
enforcements. Therefore, many wondered how the lack of home (and visiting fans, in
minor case) would impact match results. The main goal of this work is to analyze home
field advantage during the pandemic period, and how it affects the final score, explaining
if the lack of supporters is leveling team performance. Therefore, the secondary goal of
this work is to create an econometric model capable of quantife and isolate home field
advantage during a giving match. Our results show that although home field advantage is
still influencing the final score, it’s effect faced major reduction when compared to pre
pandemic data.

Keywords: Football; Home Field Advantage; Coronavirus;Econometrics
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1 Introducao

Desde a virada do século XXI, a andlise de dados tém sido cada vez mais utilizados
em esportes, principalmente coletivos, ao redor do mundo como uma forma de ganhar
vantagem competitiva. Um dos exemplos que mais chamam a atencdo e que voltou a
ganhar notoriedade recentemente devido a uma adaptaciao cinematografica é o relato do
livco Moneyball: The Art Of Winnig An Unfair Game, de Lewis (2003).

No relato jornalistico, Lewis (2003) conta sobre o dia a dia do time de beisebol
americano Oakland Athletics e seu general manager! Billy Beane. O time, localizado
em uma cidade pequena na Califérnia, foi pioneiro no uso de estatisticas para avaliar e
desenvolver jogadores, conseguindo competir em igualdade com gigantes do esporte como
Yankees (Nova York) e Red Sox (Boston), mesmo com uma folha salarial munito menor e
com uma capacidade reduzida de realizar contratacoes?.

As ideias postas em préatica por Beane e difundidas mundialmente pelo livro de
Lewis nao s6 mudaram o rumo do beisebol moderno, como também de todos os outros
grandes esportes. O que era algo extremamente marginalizado na indtstria da época se
tornou mainstream?®. Hoje em dia muitas equipes investem altos valores em departamentos
de andlise estatistica e de dados (Morgulev et al., 2018), e com o futebol néo é diferente.

Um dos casos mais citados atualmente é o do Liverpool Football Club, como
aponta Naicker (2021). O time inglés, que tem como grupo proprietério a Fenway Sports
Group, mesma do Boston Red Sox, uma das franquias de beisebol que mais abracaram o
uso de dados apds a revolugdo de Beane, usa constantemente modelagens estatisticas para
avaliar seus jogadores (Schoenfeld, 2019).

Desde o inicio do Campeonato Brasileiro de 2020, os jogos disputados no decorrer
da competicdo foram realizados sem a presenca de publico, devido & pandemia do novo
coronavirus e os decretos das autoridades locais e federais. Logo, questiona-se como a
auséncia da torcida mandante (e visitante, em menor nivel) tenha influenciado no resultado
da partida.

O popular ditado de que “torcida ganha jogo™ serd posto & prova no decorrer
do trabalho. O objetivo desta monografia serd avaliar o impacto do mando de campo
durante o periodo pandémico, e como ele afeta o resultado da partida, entendendo assim
se a auséncia dos fas nas arquibancadas tenha nivelado o desempenho das duas equipes.
Para tal, o objetivo especifico do trabalho serd criar um modelo econométrico capaz de
quantificar e isolar o efeito de uma equipe ser mandante de um determinado jogo.

Serda utilizado como amostragem, primariamente, uma base de dados contendo
jogos da temporada 2020°, tendo em vista que esta foi a tinica inteiramente disputada com
portoes fechados, durante o periodo mais critico da pandemia. Depois, serdo utilizados
dados das temporadas 2018 e 2019, tentando entender se a vantagem do mandante diminuiu
ou permanecell a mesma quando comparadas partidas com e sem torcedores. Como foi
citado a 4rea de andlise de dados, o modelo utiliza como inputs® métricas avancadas de

LGerente Geral, responsdvel pela adiministracao do elenco de um time nos esportes americanos.

2Segundo o site Spotrac, para a temporada de 2022, a folha salarial de Yankees e Rex Sox serd de 250
e 202 milhdes de ddlares, respectivamente. Oakland fechara a temporada com 48 milhdes em folha.

3Algo amplamente aceito e utilizado.

4Cliché comum na cultura do futebol brasileiro.

5Ao contrério de 2021, que teve a volta do publico no inicio do torneio.

8Varidveis explanatérias



avaliagdo de desempenho, que normalmente ndo sdo tao acessiveis ao grande ptiblico como
estatisticas convencionais de gols e assisténcias, e que serdo explicadas nas se¢oes a seguir.
Os niimeros utilizados na montagem da base e as varidveis do modelo foram retirados do
site americano de analise estatistica FiveThirtyEight.

1.1 Soccer Power Index (SPI)

A principal varidvel que serd utilizada no modelo para quantificar a gualidade
dos times serd o SPI, ou Soccer Power Inder. Desenvolvido originalmente pela ESPN,
o maior rede de jornalismo esportivo do mundo, o SPI é subdividido entre duas outras
métricas: O SPI ofensivo, criado para avaliar o ataque, representando o niimero de gols
que uma determinado time marcaria contra uma hipotética equipe mediana em um campo
neutro, e o SI°I defensivo, que representa o niimero de gols esperados que o time sofra na
mesma situagdao (Boice, 2020). Conjuntamente, elas formam o SPI Global do time.

Para facilitar o desenvolvimento desta pesquisa e o funcionamento do préprio
modelo, utilizaremos o SPI Global. No inicio de cada temporada, o SPI é definido prima-
riamente pela avaliacdo do time ao final do torneio anterior e o valor de mercado de seus
jogadores apds o periodo de transferéncias, utilizando o algoritmo do site Transfermarkt,
que determina uma cifra monetaria (em Euros) para cada atleta do elenco baseado em seu
desempenho, como ¢ visto no esquema 1.1.

LSPI no final da temporada passada

67%

[S P1I na pré temporada}

33%
[SPI considerando o valor de mercado]i

O valor da métrica, entdo, muda a cada partida levando em consideracédo o
desempenho durante o jogo ¢ o SPI Global do préprio adversario. Essas alteragoes
realizadas jogo a jogo com base no desempenho levam em consideragdo trés outras métricas:
Shot-Based Expected Goals (Gols Esperados Baseados nos Chutes), Non-Shot Expected
Goals (Gols Esperados Baseados em Nao-Chutes) e Adjusted Goals (Gols Ajustados). O uso
dessas estatisticas ¢ justificado por serem muito mais confidveis do que gols e assisténcias,
dado que o futebol é naturalmente um low-scoring sport, ou seja, um niimero exacerbado
de gols é raramente visto nos jogos (Boice, 2020).

E importante ressaltar que as trés métricas sio base tanto do S PI ofensivo quanto
para o defensivo, ja que se estd mensurando o desempenho do time adversario também.

1.1.1 Shot-Based Expected Goals (xG)

Rathke (2017) destaca que, durante uma partida, a posigao de onde uma finalizac¢ao
ocorre e a velocidade do chute impactam diretamente na probabilidade de que um gol ocorra.
Basicamente, o Shot-Based Ezpected Goals (xG) é a representagao da quantidade
de gols que um time deveria ter marcado durante a partida baseado em suas
finalizagoes. O xG representa a probabilidade de um chute ser bem sucedido levando em
consideracao o local, o jogador responsavel e com qual perna ele finalizou.


https://fivethirtyeight.com/
https://www.transfermarkt.com.br/
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Figura 1.1: 2G das Finalizagoes de Lionel Messi (2022)

) @

Shot on post

Fonte: Unsertat (2022).

A figura 1.1 exibe todas as finalizacoes do atacante argentino Lionel Messi durante
a ultima temporada, com as cores representando o resultado respectivo. O tamanho de
cada ponto no grafico representa o xG, variando em um intervalo entre 0 e 1. I possivel
notar que finalizagoes préximas ao gol adversario resultaram em uma maior probabilidade
de sucesso, principalmente as que foram feitas utilizando a perna esquerda (dado que o
jogador é canhoto) e sem marcagdo defensiva.

A métrica, amplamente difundida na comunidade de analise de dados futebolistica,
pode ser construida através de diferentes metodologias e varidveis (Robberechts & Davis,
2020), e tem sido uma das principais formas de analisar o desempenho dos jogadores
utilizadas em times profissionais (Eggels, 2016). Neste caso, como citado anteriormente,
para o SPI, estaremos baseando nosso estudo no modelo do FiveThirtyEight por ser
disponivel gratuitamente ao piiblico geral e de facil acesso. Este também serd o caso das
demais estatisticas apresentadas a seguir.

1.1.2 Non-Shot Based Expected Goals (NSzG)

Ao contrario do xG, o Non-Shot Based Expected Goals (NSxG) se baseia em
acoes de jogo que nado sejam finalizagoes. Em resumo, o NSxG mensura a quantidade
de gols que um time deveria ter marcado baseado nas agoes ofensivas que nao
sejam chutes, ou seja, passes, interceptagoes e etc (Boice, 2020).

Supondo que um jogador realize um passe vertical, que mova a bola até um ponto
muito mais proximo ao gol adversario, o NSxG é responsavel por indicar a probabilidade
de gol gerada por essa acao ofensiva isolada.

Seguindo a mesma logica, passes ndo progressivos em direcdo ao gol geram um
valor negativo, assim como em situacoes que a bola seria interceptada por um jogador
adversario.
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Tabela 1.1: Apresentacao das Estatisticas

Everton Manchester City

Adjusted Goals 3.5 0,0
Shot-Based xG 0,4 0,7
Non-Shot xG 0,7 2.7

Fonte: Boice (2020).

1.1.3 Adjusted Goals (aG)

Ao contrario das tltimas duas estatisticas apresentadas, o Adjusted Goals (aG)
tem como finalidade a contextualizagao da partida, ajustando os placares dadas
as condigbes que levaram ao resultado (Boice, 2020).

Alguns exemplos seriam gols marcados por times com diferenca no niimero de
jogadores em relacdo a equipe adversaria (valendo mais para times em inferioridade e
menos para times com superioridade numérica, caso haja expulsoes durante a partida), e a
filtragem do chamado garbage time”, dando menos valor aos gols marcados nos momentos
finais, quando um dos times ja tem muitos tentos marcados. Isto é, se um clube esta
ganhando por quatro gols de diferenca, um quinto gol teria uma diferencga de valor marginal
muito menor quando comparado ao segundo ou primeiro.

A tabela 1.1 exemplifica como as métricas funcionam. O Everton derrotou o
Manchester City por um placar de 4 a 0, mas o G e o NSxG revelam que os citizens®
jogaram melhor e criaram agoes ofensivas mais interessantes que o Everton, o que néo é
visto no placar final da partida.

1.2 Home Field Advantage (HFA)

O fendmeno descrito como Home Field Advantage® (ou simplesmente H F'A) tem
sido objeto de estudo de multiplas pesquisas, de diferentes areas cientificas como psicologia,
economia e estatistica (Benz & Lopez, 2021), analisando nédo s6 o futebol mas também
outras modalidades onde o mandante aparenta ter grande vantagem.

Existem diversas hipoteses de como a HF A acaba se manifestando. Moskowitz &
Wertheim (2012) sugerem que esta surge através da influéncia que a torcida local exerce nos
arbitros, seja pelo barulho em si (Unkelbach & D., 2010) ou pela pura pressao (Garicano
et al., 2005), os juizes da partida tendem a tomar decisoes favordveis ao time local (Benz
& Lopez, 2021).

Uma abordagem empirica adequada seria o contraste de jogos com e sem a presenca
de fas nas arquibancadas, onde o senso comum diria que a auséncia de torcida resultaria
em um decréscimo de HF'A (Benz & Lopez, 2021). Estudos como os de Pettersson-Lidbom
& Priks (2010), utilizando dados do futebol italiano em 2007, e de Bryson et al. (2020),
tendo como bhase duas décadas de futebol europeu, corroboram com a ideia de diminuicao
de vantagem do mandante.

Com a pandemia do COVID-19 e o fechamento de estadios e complexos esportivos
ao redor do mundo, foi criada uma oportunidade de melhor analisar como a torcida (ou a
auséncia dela) tem impactado no desempenho das equipes e no resultado das partidas.

"Termo utilizado para situacdes da partida em que ela ja esta decidida, como os momentos finais de
uma goleada.

8Apelido do Manchester City.

“Vantagem do Mando de Campo, em traducdo literal.
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Tabela 1.2: Estudos Prévios

Resultados - Levantamento Bibliografico

Estudo Ligas Método Resultados

Sors et al. (2020) 8  Correlagao Diminuigao de HF'A
Leitner & Richlan (2020) 8  Correlagéo Diminuigdo de HF'A
Endrich & Gesche (2020) 2 Regressao Linear Diminuigao de HF'A
Fischer & Haucap (2020) 3 Regressao Linear Incertos

Dilger & Vischer (2020) 1 Regressao Linear, Correlacdo Diminuicdo de HF'A
Krawczyk & Strawinski (2020) 4 Regresséo Linear Incertos

Ferraresi & Gucciardi (2020) 5  Regressdo Linear Diminuigao de HF'A
Reade et al. (2020) 7 Regressdo Linear Diminuigao de HF'A
Sanchez & Lavin (2020) 8 Regressao Linear, Correlacao Incertos

Scoppa (2020) 10 Regressdo Linear Diminuigao de HFA
Cueva (2020) 41 Regressdo Linear Diminuigao de HF'A
McCarrick et al. (2021) 15 Regressoes Linear, Poisson Diminuicao de HF A
Bryson et al. (2020) 17 Regressoes Linear, Poisson Incertos

Benz & Lopez (2021) 17 Rregressdao de Poisson Incertos

Fonte: Benz & Lopez (2021).

Benz & Lopez (2021) compilaram uma série de mais de 10 estudos com este
objetivo em comum, tendo como base partidas de futebol de diferentes ligas. Foram
utilizadas uma série de métodos estatisticos para quantificar a HF'A e se esta teve seu
resultado afetado pelo fechamento dos portoes.

Os resultados obtidos estao listados na tabela (1.2). Como visto, muitos estudos
sugerem uma diminuicdo do fator mando de campo durante a pandemia. Ao contrario
desta monografia, porém, estudos sobre o Campeonato Brasileiro sdo escacos, sendo
majoricamente utilizados dados de ligas europeias. Cueva (2020) inputa dados de jogos do
Brasileirdo em seu modelo, mas estes sdo associados aos de outras 40 ligas. Nao se tem,
portanto, uma nocao de com a HF'A se comportou exclusivamente no Brasil durante a
pandemia.



13

2 Materidis e Métodos

Para esta pesquisa, foram selecionados dados do Campeonato Brasileiro de 2020
da data base do FiveThirtyEight no Github, um repositorio online, criando uma nova
tabela onde atribuimos um coédigo ID para cada partida com os times envolvidos, o
resultado do jogo e os SPI de cada uma das equipes naquele momento.

Como sera explicado nas proximas se¢oes, usaremos a diferenca de gols entre os
times de determinada partida como variavel resposta, ja que o resultado de um jogo do
Campeonato Brasileiro nao ¢ binario, tendo em vista que este poderia terminar empatado,
e um ajuste convertendo o placar em pontos conquistados poderia resultar em uma piora
do modelo, pois vitérias por cinco e um gols de diferenca podem representar uma distingdo
no desempenho, e isso nao seria possivel ilustrar com pontos.

Foram criados 377 c¢odigos 1D, simbolizando todos os jogos realizados durante os
dois turnos do Brasileirao de 2020, com a excegao de trés partidas que ndo serao utilizados
pois contem os dados de G ¢ NSz faltantes. No exemplo da tabela 2.1, o mandante
Fortaleza (Game ID = 2) perdeu a partida para o visitante Athletico (0) em dois a zero
(-2 de saldo final). A tabela ilustra os SPI de cada time antes do jogo acontecer, bem com
as diferencas de G (xG do Fortaleza - *G do Athletico) e de NSxG entre o mandante e
o visitante desempenhadas no decorrer da partida. O intuito é que o modelo possa captar
tanto o momento das equipe pré partida quanto seu desempenho durante esta. Ao mesmo
tempo, a diferenca de SPI na tabela pode revelar qual dos times tinha um momento
melhor antes da partida (positivo para o mandante e negativo para o visitante).

2.1 Analise dos Dados

As varidveis utilizadas no modelo, apresentadas na base descrita anteriormente,
serdo primeiramente analisadas de maneira descritiva, identificando as tendéncias, variagoes
e correlagoes entre os dados. Os resultados obtidos serdo expostas nas segoes subsequentes.

O objetivo sera identificar o comportamento das varidveis explanatérias escolhidas
antes que elas sejam incluidas no modelo, tornando a analise mais completa e compreensivel.

2.1.1 Estatisticas descritivas

Levando em consideracéo as métricas descritivas, como média, amplitude dos
valores, desvios padroes e variancias, podemos apresentar os dados de acordo com

Tabela 2.1: Tabela de Dados

Game ID Time Mandante Saldo Dif. SPI Dif. xG Dif. NSxG

1 Coritiba -1 -14,84 -0,85 -0,48
2 Fortaleza -2 -11,09 -1,66 0,41
3 Flamengo -1 22,01 1,05 0,87
377 Vasco Da Gama 1 0,62 0,95 0,15

Fonte: O Autor (2022).


https://github.com/fivethirtyeight/data
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a tabela 2.1, apresentada a seguir, para os dados de Diferenga de Gols (Saldo), SPI
(Dif . SPI), G (Dif.xG), NsxG (Dif .NSxG):

Tabela 2.2: Estatistica Descritiva

Variable N Mean Std. Dev. Min Pctl. 25 Pectl. 75  Max
Saldo 377  0.326 1.513 -4 -1 1 5
Dif SPI 377 0.134 12.952 -34.13 -9.67 942 31.15
DifxG 377  0.264 1.108  -2.62 -0.47 0.99 5.38
Dif NSxG 377 0.24 0.881 -2.15 -0.27 0.74 3.1

Fonte: O Autor (2022).

Os dados também foram dispostos em uma matriz de correlacdo. Utilizando as
Diferengas de Gols (Saldo), SPI, xG e NsxG, conforme figura 2.1.

Figura 2.1: Matriz de Correlacao
Saldo 0.31

0.31 Dif. - SPI

. . Dif - xG .
0.14 . . Dif. - NSXG

Fonte: O Autor (2022).

Os resultados também podem ser dispostos por graficos de distribuigoes, tornando
possivel a observacao da dispersdao dos dados em torno da respectiva média de cada varidvel.

Como podemos ver, a distribuigdo revela uma certa concentragao (pico) de dife-
renca de gols na parte positiva da distribuicdo para os mandantes e, por consequéncia,
uma na parte negativa para os visitantes. Isso significa que os mandantes tenderam a
marcar mais gols que seus contrarios.

Foi revelada também uma concentracdo em certos placares especificos, tendo
em vista a dindmica do futebol como um esporte de low-scoring e pouca variedade de
resultados provaveis.

A distribuicdo entre os SPI revelou um concentracdo muito préxima da média 0,
o que diz muito sobre o equilibrio do campeonato brasileiro quando usada uma métrica
capaz de isolar o desempenho real de cada time em um s6 niimero.

Como evidenciado nas distribui¢oes de GG ¢ NSxG, hd uma leve tendéncia de
niimeros positivos, o que significa uma vantagem ao time mandante, corroborando com as
tabela 2.2, onde as médias estdo em torno de 0,264 e 0,24, respectivamente.
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Figura 2.2: Distribui¢ao de Diferenca de Gols
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Fonte: O Autor (2022).
Figura 2.3: Distribui¢ao de SPI
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Figura 2.4: Distribuicao de xG
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Figura 2.5: Distribuicao de NSxG
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3 Modelagem

Nesta pesquisa, o modelo tentard captar o efeito global do mando de campo no
resultado da partida, levando em consideracao a qualidade de ambos os times envolvidos
antes da partida, através dos SPI pré estabelecidos, e o desempenho durante o jogo,
usando as métricas esperadas apresentadas anteriormente (G, tGA, NSxG e NSxGA).
Os a(G serdo deixados de fora porque foram concebidos com a finalidade de neutralizar o
ambiente da partida, ndo sendo interessante ao objetivo da pesquisa.

3.1 Minimos Quadraticos

Para estimar nosso modelo, usaremos o método de minimos quadréaticos ordinérios
(MQO). Como citam Gujarati & Porter (2011), a intencdo é que, para um conjunto de n
amostras de pares de Y e X, é necesséario encontrar uma forma de que o somatério dos
residuos de uma regressao Y. ; seja o menor possivel.

Uma alternativa para essa situagao seria o uso do critério dos minimos quadraticos,
tal que:

EQT:Z@?:J((@,@,---,@); (3.1)
onde o somatério total do quadrado dos residuos (EQT) é uma fungdo dos miiltiplos
parametros Bl

Em resumo, o método de MQO serad capaz de encontrar os coeficientes que
minimizam EQT, ajustando a reta da regressdo para que esta apresente as menores
distancias quadraticas entre os valores observados e os calculados pelo modelo (Maia,
2017).

Assim, para uma regressao hipotética de parametros 3y e 5, e [z, temos que:

8§QT =0 e 30 =Y - BlX1 — sz(z, (3.2)
Bo
oEQT A Cyirn) (X x3;) — (i) (3 x1ixa:)
-0 — , 3.3
o5 T ) 5w - (Do) i
8EQT 2 (Z yi$2i) (Z fi) - (Z yﬂu) (Z xlﬂ%)
=0 — 3.4
5 T ) ) - o) B4

3.2 Modelo Linear

Utilizando os dados dispostos conforme tabela 2.1, o modelo construido para
quantificarmos os efeitos do mando de campo sem a presenca da torcida nos resultados
dos jogos ¢ dado por:

SCleOi]‘p = ﬁHFA + ﬁlDZfSPI”p -} ﬁgDZfl'G”p = ﬁgDZfNSl'G”p + Cijp- (35)

Em resumo, a equagdo expressa o Saldo, ou a diferenca de gols, da partida p,
identificada através do cdédigo I'D em nossa base, em que os times ¢ e j estao disputando.
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Nesta ideia, sera levada em consideragdo o referencial do time ¢, que serd sempre o
mandante, e o saldo serd a quantidade de gols marcadas por este subtraida o score! do
time 7.

O modelo leva como inputs as diferencas de SPI, xG e NSx( de cada um dos
times na partida, onde o intercepto Sy serd o responsavel por captar o efeito da vantagem
mando de campo (H F'A) na varidvel resposta, por ser um efeito fixo e alheio a performance
dos times. Como os SPI sdo dindmicos, ou seja, mudam no decorrer do campeonato, é
necessario que ambos os niimeros inseridos no modelo sejam os de uma dada partida p. O
eITO Sera expresso por €

A intengdo é que o modelo tenha varidveis explanatoérias tanto preditivas, como
o SPI pré jogo, quando descritivas, através das medidas esperadas de G e NSz que
podem descrever o desempenho durante a partida.

Como visto, nosso modclo scria uma regressao lincar mulltipla, onde alguns dos pré
requisitos para o bom funcionamento do modelo seriam que os dados devem ser distribuidos
de maneira normal, com relacdo linear, livres de valores extremados e nao tendo relacoes
miiltiplas entre varidveis independentes (Uyanik & Guler, 2013).

3.2.1 Performance do modelo linear

O modelo teve sua performance posta a prova, visando encontrar eventuais
problemas no funcionamento dos estimadores e identificar se as hipéteses do Teorema de
Gauss-Markov evidenciam que nossos estimadores sdo os Melhores Estimadores Lineares
Néo Viesados (BLUE), onde por ndo viesado entendesse por:

E(8)) =8, (3.6)
e que:

Var(8)) = Var(5"), (3.7)

um estimador mais eficiente que B’ , qualquer que seja B’ outro estimador de 8 (Maia,
2017).

Seguindo o modelo cldssico de regressao linear, segundo (Maia, 2017), os pressu-
postos para que os parametros estimados sejam considerados BLUE seriam:

Tabela 3.1: Pressupostos - BLUE

Estimadores BLUE

Indice Descricao
1 Relacao Linear
2 Valores de X sdo fixos em repetidas amostras
3 Esperanca condicional dos erros igual a zero
4 Variabilidade dos erros constante
5 Erros ndo autocorrelacionados
6 Erros distribuidos normalmente

Fonte: O Autor (2022).

O item 6 da tabela 3.1 ndo é de fato um pressuposto, mas auxilia no funcionamento
do modelo.

!Quantidade de gols.
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3.2.1.1 Linearidade

Os graficos apresentados nas seguintes sessoes foram gerados com o intuito de
identificar se nossa equagdo atende os pré requisitos citados nos capitulos anteriores.

O primeiro teste serd o de linearidade. O gréfico a seguir (3.1) expressa a relagdo
entre os valores respostas gerados e os residuos do modelo. A hipétese de linearidade
¢é respeitada quando identificado que a linha de referéncia seja o mais horizontalizada
possivel em torno do 0 (Liidecke et al., 2021).

Figura 3.1: Teste de Linearidade

Residuals vs Fitted
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| | [ I | I I
-2 -1 0 1 2 3 4

Fitted values
Fonte: O Autor (2022).

Como evidenciado, nosso modelo atendo a hipdtese, ja que os valores, em média,
giram em torno do valor 0 no eixo Y, indicando uma relagao linear. Sendo assim, a primeira
hipétese do Teorema de Gauss-Markov é respeitada.

3.2.1.2 Variancia e homocedasticidade

O préximo passo ¢ a identificagdo do comportamento da varidncia. (Liidecke et al.,
2021) citam a importancia de que os erros da regressao sejam identicamente distribuidos
e com variancia continua, levando assim a um modelo homocedéstico. Caso o contrario
ocorra, o tal serd definido como heterocedastico.
Para que os estimadores sejam BLUE, ha a necessidade de varidancia constante de
amostra, ou seja:
E(u?) = o?, (3.8)

]

Algumas causas para a heterocedasticidade seriam omissdo de varidveis, a presenca de
outliers®* on uma mé especificagio na equagao (Klein et al., 2015). Para verificar se h4 a
presenca deste problema, iremos realizar, primeiramente, uma andlise grafica e um teste
estatistico.

2Observacoes fora do padrao.
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Figura 3.2: Teste de Homocedasticidade
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Fonte: O Autor (2022).

A figura 3.2 representa a relacdo entre as varidveis respostas e a raiz quadratica
dos resfduos padroes do modelo construido no trabalho. Liidecke et al. (2021) relatam que
a presencga de homogeneidade de varidncia é comprovada quando a linha de referencial fica
horizontalizada. Logo, nossa regressdao obtém bom resultado na parte grafica da anélise.

O préximo passo serd a execuc¢ao de um teste capaz de rejeitar a hipotese de
heterocedasticidade. Nossa escolha serd pelo teste proposto por White (1980), uma dos
mais utilizadas ferramentas de diagnéstico atualmente em trabalhos aplicados (Halunga
et al., 2017).

Seja o Teste de White, para o modelo do presente trabalho, dado por:

éi2 = 60 + (SlDif.SPIijp =+ (52Dif.$Gijp + 03Dif. NSxG + (54Dif.SP[ijpDif.$Gijp

+ 8o Dif NSzG, + uijp,
(3.9)
onde as hipdteses nula e alternativa sédo:
H03(50:(51:(52:(53:(54:...:O (310)
Hy o, #0, (3.11)
e definido por:
LM = nR?, (3.12)

Para n amostras com um coeficiente R?.

Foram alcancados os seguintes resultados, conforme tabela 3.2.

Sendo assim, para um nivel de significancia o = 0,05, aceitamos a hipotese nula
para a presenca de homoscedasticidade.
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Tabela 3.2: Teste de White

Teste de White
Test Statistic P-Value
0,57 0,7504

3.2.1.8 Teste de Mullicolinearidade

Multicolinearidade é definida como uma situacdo em que miultiplas varidveis
refletem uma variabilidade correlacionada, como menciona Voss (2005). Sendo assim,
auséncia de colinearidade significa que nenhum dos regressores pode ser expresso como
uma combinagdo linear exata dos demais regressores do modelo.

Para mensurar o grau de multicolinearidade em nossa regressdo, estaremos utili-
zando a métrica I'IV | ou o Fator de Inflacdo da Variancia. O IV como um método para
mostrar como a variancia de um estimador ¢é inflada pela presenca da multicolinearidade.
Ele é dado por:

1
2
1—R3,
Onde a e b sdo duas varidveis explanatérias quaisquer de um modelo.

Aplicamos a F'IV em nosso modelo para verificar a presenca de multicolinearidade
entre os inputs de nossa regressao, obtendo os seguintes resultados, conforme tabela 3.3.

FIV = (3.13)

Tabela 3.3: Teste de FIV

Teste de FIV
Dif.SPI  DifxG Dif. NSxG
1,482399 1,534667  1,668680
Fonte: O Autor (2022).

Belsley et al. (1980) sugerem que os niveis de F IV nao devem ultrapassar o valor
10. Logo, os resultados do teste realizado revelam auséncia, ou presenca em niveis muito
pequenos, de multicolinearidade.

3.2.1.4 Normalidade dos residuos

O préximo passo é checar se nosso modelo segue o pré requisito de normalidade
dos residuos. Assim como nos testes de homoscedasticidade, a anélise serd subdividida em
uma parte grafica e na performa de um teste estatistico comprobatdrio.

A figura 3.3 é um grafico Q-Q, onde duas distribuicoées de probabilidade sdo
comparados por meio de seus quantils (Wilk & Gnanadesikan, 1968). No caso, esta sendo
comparados os quantils da distribuicdo da amostra com os de uma normal padronizada.
Liidecke et al. (2021) apontam que se os pontos estiverem concentrados sobre a linha
diagonal, este seria um bom indicio de normalidade residual, similar ao que é visto no
grafico anterior (3.3).

Sendo assim, para confirmar a impressao deixada pela andlise gréfica, serd realizado
um teste de Shapiro-Wilk. Segundo Razali & Wah (2011), o teste de Shapiro-Wilk pode
ser considerado o mais poderoso e preciso método de andlise da normalidade dos residuos
obtidos por uma regressao, sendo dado por, como definido por Shapiro & Wilk (1965) pela
equacao 3.13.
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Figura 3.3: Teste de Normalidade dos Residuos

Normal Q-Q

Standardized residuals
0
|

Theoretical Quantiles
Fonte: O Autor (2022).

( ?:1 aiyi>2

W = . (3.14)
> (M — ?/)2
Onde y; é a i estatistica, y é a média amostral,
Tv—l
ay = [ag, 5o+ oy} = n (3.15)

(mMTV-1V-1m)"?’
em = (mi,...,m,)" sdo os valores esperados das estatisticas de ordem de independente
e varidveis randomicas distribuidas identicamente retiradas de uma normal padrdo. V é a
matriz de covaridncia destas estatisticas de ordem (Razali & Wah, 2011).

Os valores de W variam entre 0 e 1, onde pequenos levam a rejeicdo e altos a
aceitagdo da hipétese de normalidade da amostra (Razali & Wah, 2011). As hipdteses
serao:

Hy : Dados Normalmente Distribuidos (3.16)
H; : Dados Nao Normalmente Distribuidos. (3.17)

Os residuos da regressio do trabalho foram separados e postos a prova do teste
descrito anteriormente, obtendo os seguintes resultados, conforme tabela 3.4.

Tabela 3.4: Teste de Shapiro-Wilk

Teste de Normalidade - Shapiro-Wilk
W Statistic P-Valor
0,99478 0,2307
Fonte: O Autor (2022).
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Sendo assim, como indicado pelo alto valor de W, podemos aceitar a hipotese de
que os residuos do modelo elaborado sao normalmente distribuidos.

3.2.1.5 Autocorrelagao

O ultimo item a ser checado para confirmar a qualidade dos pardmetros serd o de
autocorrela¢do dos residuos. Como cita Maia (2017), por autocorrelagdo se subentende
a associacdo entre os valores de uma mesma varidvel e é evidenciada facilmente quando
os dados, neste caso os erros da regressao, podem ser dispostos de maneira espacial ou
temporal, tal que:

Cov (e, er15) = B (erer_s) # 0, (3.18)

Maia (2017) ainda cila que algumas das [onles para a aulocorrelagdo dos residuos seriam a
inércia dos ciclos, como no caso das séries temporais, as falhas de especificacdo do modelo
e as defasagens.

A autocorrelacdo é particularmente importante pois apesar dos parametros con-
tinuarem consistentes e ndo viciados eles deixam de ser eficientes e significantes (Maia,
2017).

Para comprovar ou nao a existéncia de autocorrelagido nos residuos do modelo do
presente trabalho, serd performado um teste de Durbin-Watson, um dos mais famosos e
utilizados para a deteccao serial.

Como formulado originalmente por Durbin & Watson (1950), o teste d é dado
por:

t=n 2

d _ =

(g — g1 )
ST ag
Onde p é um coeficiente de autocorrelagdo serial, variando entre -1 e 1. A estatistica d é
um valor que varia entre 0 e 4, onde se d = 2, e por consequéncia p = 0, ndo hé evidéncia
de autocorrelacao.
Neste teste, o coeficiente p serda dado por:

eque d=2(1-p), (3.19)

D Y 171

S R 3.20
e as hipdteses para o teste realizado serao:

Hy:p=0 (3.21)

Hy:p#0, (3.22)
e também:

Hy:d=2 (3.23)

Hy:d<2. (3.24)

Uma vez realizado o teste, foram obtidos os seguintes resultados, conforme tabela
3.3

Sendo assim, para um nivel de significincia o = 0,05, podemos aceitar a hipétese
nula para a auséncia de autocorrelagdo. Por consequéncia, podemos concluir que os
parametros da regressdo estimada cumprem todas as hipdteses do Teorema de Gauss-
Markov, podendo assim serem classificados como BLUE.



24

Tabela 3.5: Teste de Durbin-Watson

Teste de Durbin-Watson
d P-Valor

2,1926 0,0612
Fonte: O Autor (2022).

3.3 Resultados Obtidos

Foi elaborada o tratamento dos dados e o modelo foi entao posto a prova, obtendo
os resultados numéricos expostos na tabela 3.6.

Tabela 3.6: Resultados do Modelo

Varidvel Dependente:

Diferenca Entre Gols Marcados e Sofridos

Dif.SPI 0.022%**
(0.006)
Dif.xG 0.791*
(0.072)
Dif NSxG —0.484***
(0.095)
HFA 0.231**
(0.068)
Observations 377
e 0.318
Adjusted R? 0.312
Residual Std. Error 1.255 (df = 373)
F Statistic 57.872°* (df = 3; 373)
Nota: p<0.1; *p<0.05; **p<0.01

Fonte: O Autor (2022).

Como evidenciado, em nosso modelo todas as variaveis foram consideradas signifi-
cativas a um nivel o = 0,05. Da mesma forma, a estetistica [’ apontou significincia global
dos parametros.

Com a intenc¢éo de aprofundar a andlise, foram também elaboradas miiltiplas
combinagodes para o modelo usando as variaveis explanatérias da tabela 3.6, tentando
entender se a omissao de algum nput possa melhorar a performance da regressao.

Foram obtidos os seguintes resultados, expostos na tabela 3.7.

Para comparar os resultados das diferentes regressoes possiveis, usaremos o Critério
de Informagao de Aikaike, ou AIC (Akaike, 1973), dado pela equagdo 3.24.

AIC = 2k — 21n(L), (3.25)



Tabela 3.7: Resultados das Combinacoes de Regressoes
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Varidvel Dependente:

Diferenca Entre Gols Marcados e Sofridos.

(1)

(2)

(3)

(4)

Dif.SPI 0.022" 0.011* 0.039"
(0.006) (0.006) (0.007)
Dif.xG 0.791+ 0.641+ 0.857+
(0.072) (0.068) (0.071)
Dif.NSzG —0.484* —0.061 —0.354"
(0.095) (0.099) (0.090)
HFA 0.231+ 0.156* 0.336" 0.186*
(0.068) (0.069) (0.078) (0.068)
Observations 377 377 377 377
R? 0.318 0.270 0.099 0.293
Adjusted R? 0.312 0.266 0.094 0.289
, 1.255 1.296 1.440 1.276
Residual Std- Brror 40" aray (e = 374)  (df—374)  (df — 374)
P Statist 57.872 60.206" 20.569"* 7426
austie (df = 3;373)  (df — 2, 374)  (df = 2; 374)  (df — 2; 374)
AIC 1247.090 1270.461 1349.827 1258.556
Nota: p<0.1; *p<0.05; **p<0.01
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Sendo k o ntimero de variéveis e L o valor méximo da funcdo de verossimilhanca. Quando
comparado dois ou mais modelos, é eligido como melhor o que tem um resultado de AIC
menor. O critério é responsavel por recompensar modelos estatisticos pela sua qualidade
levando em consideragdo a mesma base de dados (Akaike, 1973).

Como evidenciado pela tabela 3.7, a combinacgéo original de varidveis obteve o
menor resultado na métrica, e portando o melhor. Sendo assim, esta serd eligida para a
analise dos resultados.
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4 Andalise dos Resultados

O modelo obteve um Brpa de 0,231, o que nos levaria a concluir que a vantagem
do mando de campo continuou nos jogos do Campeonato Brasileiro mesmo sem a presenca
de torcida. Imaginando um cenario hipotético onde dois times exatamente iguais, jogassem
dez partidas com desempenhos idénticos, o time mandante venceria pelo menos duas delas
justamente pelo fato de ser o dono do estadio, mesmo que nao haja torcida.

O resultado é muito surpreendente, pois é de se pensar, por logica, que a auséncia
de torcida reduziria o efeito mando praticamente a zero, o que ndo ¢ visto. O modelo
também ressaltou que o desempenho dentro do jogo é capaz de determinar melhor o
resultado da partida do que o momento dos times ex-ante, ja que:

|ﬁDif.ocGijp| > |ﬁDif.NSxGijp| > |ﬁDif.SPI7;p ) (4.1)

Mostrando que a magnitude nas diferengas de xG e NSxG sao maiores do que a de SPI.
O modelo apontou um R? de 0,318 e um R? de 0,312, tendo assim boa capacidade
de determinacgao. A tabela ANOVA da regressdo elaborada é dada em 4.1

Tabela 4.1: Tabela Anova

Statistic N Mean St. Dev. Min Max
Df 4 94.000 186.000 1 373
Sum Sq 4 215.218 252.016 40.894  587.440
Mean Sq 4 68.751 62.770 1.575 148.017
I value 3 57.872 34.204 25.966  93.985
Pr(>F) 3 0.00000  0.00000 0.000  0.00000

Fonte: O Autor (2022)

O presente trabalho conseguiu, desta forma, evidenciar que a vantagem do mando
de campo continuou existindo no Brasileirao 2020 mesmo com a pandemia do COVID-19,
que impos medidas restritivas a presenca de torcedores nos estadios brasileiros.

O préximo passou seria avaliar se a HF A se manteve nos niveis similares aos de
campeonatos anteriores (com torcida) ou se acabou decrescendo. Sendo assim, utilizando
o mesmo modelo, regredimos os dados das temporadas 2018 e 2019, que tiveram uma
amostragem de 380 e 355 jogos, respectivamente.

Foram obtidos os seguintes resultados (4.2)

Tabela 4.2: Resultados - Mando de Campo

Resultados - H FA

ﬁHFA2018 ﬁHFAzow ﬁHFAzozo
0,445 0,338 0,231

Fonte: O Autor (2022)

Em resumo, a presente monografia concluiu que ao mesmo tempo que a vantagem
do mandante ainda estd presente, ela diminuiu consideravelmente em relagdo aos niveis de
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2018 e 2019. Os resultados apontam que ainda que a auséncia de torcedores nao coloque
os times participantes em um patamar de ignaldade, ela é responsavel por reduzir o valor
do mando de campo a um nivel muito mais proximo disso.
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5 Conclusao

Com a pandemia do COVID-19, a comunidade de analises estatisticas esportivas
levantou diversas hipoteses de como a auséncia de torcida afetaria as competigoes e
campeonatos, seja de qual for a modalidade, e, mais especificamente de casos como o do
futebol, se ainda faria diferenca ser o mandante de uma partida.

O presente trabalho evidenciou que apesar da auséncia de torcedores nas arquiban-
cadas em jogos do Campeonato Brasileiro durante a pandemia, é possivel concluir que a
equipe mandante ainda tem certa vantagem em relacdo ao visitante. Se comprova também
a importédncia do momentos dos times pré partida (através do SPI) e o desempenho
durante esta (xG e NSx@G) no resultado final.

E incerto qual seria a fonte desta vantagem, porém os dados apontam significincia
nos resultados obtidos. E evidenciado também uma acentuada reducio nos niveis de HF A
em relagdo a jogos pré pandemia, o que nos leva a concluir que mesmo a vantagem do
mandante ainda estando presente, ela ¢ muito menos influente quando comparada em
jogos com torcida.
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