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R E S U M O 

Desde o início do Campeonato Brasileiro de 2020, os jogos disputados no decorrer da 
compe t i ção foram realizados sem a presença de públ ico , devido à pandemia do novo 
coronaví rus e os decretos das autoridades locais e federais. Logo, questiona-se como a 
ausência da torcida mandante (e visitante, em menor nível) tenha influenciado no resultado 
da partida. O objetivo desta monografia será avaliar o impacto do mando de campo durante 
o pe r íodo pandêmico , e como ele afeta o placar final, entendendo assim se a ausência 
dos fãs nas arquibancadas tenha nivelado o desempenho das duas equipes. Pa ra ta l , o 
objetivo específico do trabalho será criar um modelo econométr ico capaz de quantificar e 
isolar o efeito de uma equipe ser mandante de um determinado jogo. Foi evidenciado que 
apesar da ausência de torcida, é possível concluir que a equipe mandante ainda tem certa 
vantagem em relação ao visitante. Porém, esta teve acentuada redução quando comparada 
aos níveis pré pandemia. 

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



A B S T R A C T 

Games during the 2020 Braz i l ian 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 
s t i l l influencing the final score, i t 's effect faced major reduction when compared to pre 
pandemic data. 

Keywords: Football; Home Fie ld Advantage; Coronavirus;Econometrics 
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1 I n t r o d u ç ã o 

Desde a virada do século X X I , a análise de dados tem sido cada vez mais utilizados 
em esportes, principalmente coletivos, ao redor do mundo como uma forma de ganhar 
vantagem competitiva. U m dos exemplos que mais chamam a a t enção e que voltou a 
ganhar notoriedade recentemente devido à uma a d a p t a ç ã o cinematográf ica é o relato do 
livro Moneybal l : T h e A r t O f W i n n i g A n Unfa ir G a m e , de Lewis (2003). 

No relato jornal ís t ico , Lewis (2003) conta sobre o dia a dia do time de beisebol 
americano Oakland Athletics e seu general manager 1 B i l l y Beane. O time, localizado 
em uma cidade pequena na Califórnia, foi pioneiro no uso de es ta t í s t i cas 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 muito menor e 
com uma capacidade reduzida de realizar con t r a t ações 2 . 

A s idéias postas em p r á t i c a por Beane e difundidas mundialmente pelo livro de 
Lewis não só mudaram o rumo do beisebol moderno, como t a m b é m de todos os outros 
grandes esportes. O que era algo extremamente marginalizado na indús t r i a da época se 
tornou mainstream3. Hoje em dia muitas equipes investem altos valores em departamentos 
de análise es ta t í s t ica e de dados (Morgulev et a i , 2018), e com o futebol não é diferente. 

U m dos casos mais citados atualmente é o do Liverpool Football Club, como 
aponta Naicker (2021). O time inglês, que tem como grupo propr ie tár io a Fenway Sports 
Group, mesma do Boston Red Sox, uma das franquias de beisebol que mais ab raça ram o 
uso de dados após a revolução de Beane, usa constantemente modelagens estat íst icas para 
avaliar seus jogadores (Schoenfeld, 2019). 

Desde o início do Campeonato Brasileiro de 2020, os jogos disputados no decorrer 
da compe t i ção foram realizados sem a presença de públ ico, devido à pandemia do novo 
coronaví rus e os decretos das autoridades locais e federais. Logo, questiona-se como a 
ausência da torcida mandante (e visitante, em menor nível) tenha influenciado no resultado 
da partida. 

O popular ditado de que "torcida ganha jogo" 4 será posto à prova no decorrer 
do trabalho. O objetivo desta monografia será avaliar o impacto do mando de campo 
durante o per íodo pandêmico , e como ele afeta o resultado da partida, entendendo assim 
se a ausência dos fãs nas arquibancadas tenha nivelado o desempenho das duas equipes. 
Pa ra ta l , o objetivo específico do trabalho será criar um modelo economét r ico capaz de 
quantificar e isolar o efeito de uma equipe ser mandante de um determinado jogo. 

Será utilizado como amostragem, primariamente, uma base de dados contendo 
jogos da temporada 2020 5, tendo em vista que esta foi a única inteiramente disputada com 
p o r t õ e s fechados, durante o pe r íodo mais crít ico da pandemia. Depois, serão utilizados 
dados das temporadas 2018 e 2019, tentando entender se a vantagem do mandante diminuiu 
ou permaneceu a mesma quando comparadas partidas com e sem torcedores. Como foi 
citado a á rea de anál ise de dados, o modelo uti l iza como inputs6 mé t r i cas avançadas de 

Gerente Geral, responsável pela adiministração do elenco de um time nos esportes americanos. 
2 Segundo o site Spotrac, para a temporada de 2022, a folha salarial de Yankees e Rex Sox será de 250 

e 202 milhões de dólares, respectivamente. Oakland fechara a temporada com 48 milhões em folha. 
3 Algo amplamente aceito e utilizado. 
4 Clichê comum na cultura do futebol brasileiro. 
5 A o contrário de 2021, que teve a volta do público no início do torneio. 
6Variáveis explanatórias 
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avaliação de desempenho, que normalmente não são t ão acessíveis ao grande público como 
estat ís t icas convencionais de gols e assistências, e que serão explicadas nas seções a seguir. 
Os números utilizados na montagem da base e as variáveis do modelo foram retirados do 
site americano de análise es ta t í s t ica F iveThi r tyEigh t . 

1.1 Soccer Power Index ( S P I ) 

A principal variável que será util izada no modelo para quantificar a qualidade 
dos times será o SPI, ou Soccer Power Index. Desenvolvido originalmente pela E S P N , 
o maior rede de jornalismo esportivo do mundo, o SPI é subdividido entre duas outras 
métr icas : O SPI ofensivo, criado para avaliar o ataque, representando o número de gols 
que uma determinado time marcaria contra uma hipotét ica equipe mediana em um campo 
neutro, e o SPI defensivo, que representa o número de gols esperados que o time sofra na 
mesma s i tuação (Boice, 2020). Conjuntamente, elas formam o SPI Global do time. 

Pa ra facilitar o desenvolvimento desta pesquisa e o funcionamento do própr io 
modelo, utilizaremos o SPI Global. No início de cada temporada, o SPI é definido prima­
riamente pela avaliação do time ao final do torneio anterior e o valor de mercado de seus 
jogadores após o per íodo de transferências, utilizando o algoritmo do site Transfermarkt, 
que determina uma cifra monetár ia (em Euros) para cada atleta do elenco baseado em seu 
desempenho, como é visto no esquema 1.1. 

Í .S77 no final da temporada p a s s a d a } 
67% 67% 

SPI na pré temporada 

. 3 3 % 
SPI considerando o valor de mercado 

. 3 3 % 

O valor da mét r ica , en t ão , muda a cada partida levando em cons ideração o 
desempenho durante o jogo e o SPI Global do p rópr io adversár io . Essas a l te rações 
realizadas jogo a jogo com base no desempenho levam em consideração três outras métr icas: 
Shot-Based Expected Goals (Gols Esperados Baseados nos Chutes) , Non-Shot Expected 
Goals (Gols Esperados Baseados em Não-Chutes) e Adjusted Goals (Gols Ajustados). O uso 
dessas estat ís t icas é justificado por serem muito mais confiáveis do que gols e assistências, 
dado que o futebol é naturalmente um low-scoring sport, ou seja, um número exacerbado 
de gols é raramente visto nos jogos (Boice, 2020). 

É importante ressaltar que as t rês métr icas são base tanto do SPI ofensivo quanto 
para o defensivo, j á que se es tá mensurando o desempenho do time adversário t a m b é m . 

1.1.1 Shot-Based Expected Goals (xG) 

Rathke (2017) destaca que, durante uma partida, a posição de onde uma finalização 
ocorre e a velocidade do chute impactam diretamente na probabilidade de que um gol ocorra. 
Basicamente, o Shot-Based Expected Goals (xG) é a r e p r e s e n t a ç ã o d a quant idade 
de gols que u m time deveria ter marcado durante a par t ida baseado em suas 
finalizações. O xG representa a probabilidade de um chute ser bem sucedido levando em 
consideração o local, o jogador responsável e com qual perna ele finalizou. 

https://fivethirtyeight.com/
https://www.transfermarkt.com.br/
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Figura 1.1: xG das Finalizações de Lionel Messi (2022) 

Fonte: Unsertat (2022). 

A figura 1.1 exibe todas as finalizações do atacante argentino Lionel Messi durante 
a ú l t i m a temporada, com as cores representando o resultado respectivo. O tamanho de 
cada ponto no gráfico representa o xG, variando em um intervalo entre 0 e 1. É possível 
notar que finalizações próximas ao gol adversário resultaram em uma maior probabilidade 
de sucesso, principalmente as que foram feitas utilizando a perna esquerda (dado que o 
jogador é canhoto) e sem marcação defensiva. 

A métr ica, amplamente difundida na comunidade de análise de dados futebolística, 
pode ser cons t ru ída a t ravés de diferentes metodologias e variáveis (Robberechts & Davis, 
2020), e tem sido uma das principais formas de analisar o desempenho dos jogadores 
utilizadas cm times profissionais (Eggcls, 2016). Neste caso, como citado anteriormente, 
para o SPI, estaremos baseando nosso estudo no modelo do F i v e T h i r t y E i g h t por ser 
disponível gratuitamente ao público geral e de fácil acesso. Este t a m b é m será o caso das 
demais es ta t ís t icas apresentadas a seguir. 

1.1.2 Non-Shot Based Expected Goals (NSxG) 

Ao cont rá r io do xG, o Non-Shot Based Expected Goals (NSxG) se baseia em 
ações de jogo que não sejam finalizações. E m resumo, o NSxG mensura a quantidade 
de gols que um time deveria ter marcado baseado nas a ç õ e s ofensivas que n ã o 
sejam chutes, ou seja, passes, i n t e r c e p t a ç õ e s e etc (Boice, 2020). 

Supondo que um jogador realize um passe vertical, que mova a bola a té um ponto 
muito mais próximo ao gol adversário, o NSxG é responsável por indicar a probabilidade 
de gol gerada por essa ação ofensiva isolada. 

Seguindo a mesma lógica, passes não progressivos em direção ao gol geram um 
valor negativo, assim como em s i tuações que a bola seria interceptada por um jogador 
adversário. 
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Tabela 1.1: Apresentação das Estatísticas 

Everton Manchester C i ty 
Adjusted Goals 3,5 0,0 
Shot-Based x G 0,4 0,7 
Non-Shot x G 0,7 2,7 

Fonte: Boice (2020). 

1.1.3 Adjusted Goals (aG) 

Ao cont rá r io das ú l t imas duas es ta t í s t i cas apresentadas, o Adjusted Goals (aG) 
tem como finalidade a c o n t e x t u a l i z a ç ã o da part ida , ajustando os placares dadas 
as c o n d i ç õ e s que levaram ao resultado (Boice, 2020). 

Alguns exemplos seriam gols marcados por times com diferença no n ú m e r o de 
jogadores em re lação a equipe adversár ia (valendo mais para times em inferioridade e 
menos para times com superioridade numérica, caso haja expulsões durante a partida), e a 
filtragem do chamado garbage time7, dando menos valor aos gols marcados nos momentos 
finais, quando um dos times j á tem muitos tentos marcados. Isto é, se um clube es tá 
ganhando por quatro gols de diferença, um quinto gol teria uma diferença de valor marginal 
muito menor quando comparado ao segundo ou primeiro. 

A tabela 1.1 exemplifica como as mé t r i cas funcionam. O Ever ton derrotou o 
Manchester C i ty por um placar de 4 a 0, mas o xG e o NSxG revelam que os citizens8  

jogaram melhor e criaram ações ofensivas mais interessantes que o Everton, o que não é 
visto no placar final da partida. 

1.2 Home Field Advantage (HFA) 

O fenômeno descrito como Home Field Advantage9 (ou simplesmente HFA) tem 
sido objeto de estudo de múlt iplas pesquisas, de diferentes áreas científicas como psicologia, 
economia e es ta t í s t i ca (Benz & Lopez, 2021), analisando não só o futebol mas t a m b é m 
outras modalidades onde o mandante aparenta ter grande vantagem. 

Existem diversas hipóteses de como a HFA acaba se manifestando. Moskowitz & 
Wertheim (2012) sugerem que esta surge através da influência que a torcida local exerce nos 
árbi t ros , seja pelo barulho em si (Unkelbach & D. , 2010) ou pela pura pressão (Garicano 
et a i , 2005), os juizes da partida tendem a tomar decisões favoráveis ao time local (Benz 
& Lopez, 2021). 

Uma abordagem empírica adequada seria o contraste de jogos com e sem a presença 
de fãs nas arquibancadas, onde o senso comum diria que a ausência de torcida resultaria 
em um decréscimo de HFA (Benz & Lopez, 2021). Estudos como os de Pettersson-Lidbom 
& Pr iks (2010), utilizando dados do futebol italiano em 2007, e de Bryson et al . (2020), 
tendo como base duas décadas de futebol europeu, corroboram com a idéia de diminuição 
de vantagem do mandante. 

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

7 Termo utilizado para situações da partida em que ela já esta decidida, como os momentos finais de 
uma goleada. 

8Apelido do Manchester City. 
9Vantagem do Mando de Campo, em tradução literal. 
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Tabela 1.2: Estudos Prévios 

Resultados - Levantamento Bibliográfico 
Estudo Ligas Mé todo Resultados 
Sors et al . (2020) 8 Correlação Diminuição de HFA 
Leitner & Richlan (2020) 8 Correlação Diminuição de HFA 
Endrich & Gesche (2020) 2 Regressão Linear Diminuição de HFA 
Fischer & Haucap (2020) 3 Regressão Linear Incertos 
Dilger & Vischer (2020) 1 Regressão Linear, Correlação Diminuição de HFA 
Krawczyk & Strawinski (2020) 4 Regressão Linear Incertos 
Ferraresi & Gucciardi (2020) 5 Regressão Linear Diminuição de HFA 
Reade et al . (2020) 7 Regressão Linear Diminuição de HFA 
Sanchez & L a v i n (2020) 8 Regressão Linear, Correlação Incertos 
Scoppa (2020) 10 Regressão Linear Diminuição de HFA 
Cueva (2020) 41 Regressão Linear Diminuição de HFA 
McCarr ick et al . (2021) 15 Regressões Linear, Poisson Diminuição de HFA 
Bryson et al . (2020) 17 Regressões Linear, Poisson Incertos 
Benz & Lopez (2021) 17 Rregressão de Poisson Incertos 

Fonte: Benz & Lopez (2021). 

Benz k 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 m é t o d o s es ta t í s t icos para quantificar a HFA e se esta teve seu 
resultado afetado pelo fechamento dos por tões . 

Os resultados obtidos es tão listados na tabela (1.2). Como visto, muitos estudos 
sugerem uma d iminuição do fator mando de campo durante a pandemia. Ao cont rá r io 
desta monografia, p o r é m , estudos sobre o Campeonato Brasileiro são escaços, sendo 
majoricamente utilizados dados de ligas européias. Cueva (2020) inputa dados de jogos do 
Brasi le i rão em seu modelo, mas estes são associados aos de outras 40 ligas. Não se tem, 
portanto, uma noção de com a HFA se comportou exclusivamente no B r a s i l durante a 
pandemia. 



13 

2 M a t e r i á i s e M é t o d o s 

Para esta pesquisa, foram selecionados dados do Campeonato Brasileiro de 2020 
da data base do F i v e T h i r t y E i g h t no Github, um reposi tór io online, criando uma nova 
tabela onde a t r i b u í m o s um código ID para cada partida com os times envolvidos, o 
resultado do jogo e os SPI de cada uma das equipes naquele momento. 

Como será explicado nas p róx imas seções, usaremos a diferença de gols entre os 
times de determinada partida como variável resposta, j á que o resultado de um jogo do 
Campeonato Brasileiro não é binário, 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 vitórias por cinco e um gols de diferença podem representar uma dist inção 
no desempenho, e isso não seria possível ilustrar com pontos. 

Foram criados 377 códigos ID, simbolizando todos os jogos realizados durante os 
dois turnos do Brasileirão de 2020, com a exceção de três partidas que não serão utilizados 
pois contem os dados de xG e NSxG 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 diferenças de xG (xG do Fortaleza - xG 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 diferença de SPI na tabela pode revelar qual dos times t inha um momento 
melhor antes da partida (positivo para o mandante e negativo para o visitante). 

2.1 A n á l i s e dos Dados 

A s variáveis utilizadas no modelo, apresentadas na base descrita anteriormente, 
serão primeiramente analisadas de maneira descritiva, identificando as tendências , variações 
e correlações entre os dados. Os resultados obtidos serão expostas nas seções subsequentes. 

O objetivo será identificar o comportamento das variáveis explanatór ias escolhidas 
antes que elas sejam incluídas no modelo, tornando a análise mais completa e compreensível. 

2.1.1 E s t a t í s t i c a s descritivas 

Levando em consideração as mét r icas descritivas, como m é d i a , ampli tude dos 
valores, desvios p a d r õ e s e v a r i â n c i a s , podemos apresentar os dados de acordo com 

Tabela 2.1: Tabela de Dados 

Game I D Time Mandante Saldo Dif. S P I Dif. x G Dif. N S x G 
1 Corit iba -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 D a 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 Diferença de Gols (Saldo), SPI 
(Dif.SPI), xG (Dif.xG), NsxG (Dif.NSxG): 

Tabela 2.2: Estatíst ica Descritiva 

Variable N Mean Std. Dev. Min Pctl. 25 Pctl. 75 Max 
Saldo 377 0.326 1.513 -4 -1 1 5 
Dif.SPI 377 0.134 12.952 -34.13 -9.67 9.42 31.15 
Dif.xG 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 t a m b é m foram dispostos em uma matriz de correlação. Utilizando as 
Diferenças de Gols (Saldo), SPI, xG e NsxG, conforme figura 2.1. 

Figura 2.1: Matriz de Correlação 

Saldo 0.31 0 0.14 

0.31 Dif. - SP I • • • 0.47 Dif. - xG • 
0.14 • • Dif. - NSxG 

Fonte: O Autor (2022). 

Os resultados t a m b é m podem ser dispostos por gráficos de distribuições, tornando 
possível a observação da dispersão dos dados em torno da respectiva média de cada variável. 

Como podemos ver, a d is t r ibuição revela uma certa concent ração (pico) de dife­
rença de gols na parte positiva da d is t r ibuição para os mandantes e, por conseqüência , 
uma na parte negativa para os visitantes. Isso significa que os mandantes tenderam a 
marcar mais gols que seus contrár ios . 

Foi revelada t a m b é m uma concen t ração em certos placares específicos, tendo 
em vis ta a d inâmica do futebol como um esporte de low-scoring e pouca variedade de 
resultados prováveis. 

A distr ibuição entre os SPI revelou um concentração muito próxima da média 0, 
o que diz muito sobre o equil íbrio do campeonato brasileiro quando usada uma mét r i ca 
capaz de isolar o desempenho real de cada time em um só número . 

Como evidenciado nas d is t r ibuições de xG e NSxG, h á uma leve t endênc ia de 
números positivos, o que significa uma vantagem ao time mandante, corroborando com as 
tabela 2.2, onde as médias es tão em torno de 0,264 e 0,24, respectivamente. 



15 

Figura 2.2: Distribuição de Diferença de Gols 

-5.0 -2.5 0.0 2.5 5.0 
Diferença de Gols da Partida 

Fonte: O Autor (2022). 
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Figura 2.4: Distribuição de x G 

-5.0 -2.5 0.0 2.5 5.0 
Diferença de xG 

Fonte: O Autor (2022). 

Figura 2.5: Distribuição de NSxG 

-5,0 -2.5 0.0 2.5 5.0 
Diferença de N S x G 

Fonte: O Autor (2022). 
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3 Modelagem 

Nesta pesquisa, o modelo t e n t a r á captar o efeito global do mando de campo no 
resultado da partida, levando em consideração a qualidade de ambos os times envolvidos 
antes da partida, a t ravés dos SPI p r é estabelecidos, e o desempenho durante o jogo, 
usando as métr icas esperadas apresentadas anteriormente (xG, xGA, NSxG e NSxG A). 
Os aG serão deixados de fora porque foram concebidos com a finalidade de neutralizar o 
ambiente da partida, não sendo interessante ao objetivo da pesquisa. 

3.1 M í n i m o s Q u a d r á t i c o s 

Para estimar nosso modelo, usaremos o mé todo de mínimos quadrát icos ordinários 
( M Q O ) . Como citam Gujarati & Porter (2011), a in tenção é que, para um conjunto de n 
amostras de pares de Y e X, é necessário encontrar uma forma de que o somató r io dos 
resíduos de uma regressão £ u% seja o menor possível. 

Uma alternativa para essa s i tuação seria o uso do critério dos mínimos quadrát icos , 
ta l que: 

EQT = J > 2 = f 0 i j 2 , • • • Ji), (3.1) 

onde o somató r io total do quadrado dos res íduos ( E Q T ) é uma função dos múl t ip los 
p a r â m e t r o s d-,. 

E m resumo, o m é t o d o de M Q O será capaz de encontrar os coeficientes que 
minimizam EQT, ajustando a reta da regressão para que esta apresente as menores 
d i s tânc ias q u a d r á t i c a s entre os valores observados e os calculados pelo modelo (Maia, 
2017). 

Assim, para uma regressão h ipo té t i ca de p a r â m e t r o s 3Q e e 3:i, temos que: 

d E ® T = 0 e /9o =Y-dLXL -d2X2, (3.2) 

~ ( E : r f ; ) ( E 4 - ) - ( E : r i , : r 2 í ) 2 ' ( " j 

dfc 6 ' ' ( E ^ l ) ( E - r | ) - (J2xLix2lf { ' } 

3.2 Modelo L i n e a r 

Utilizando os dados dispostos conforme tabela 2 .1 , o modelo cons t ru ído para 
quantificarmos os efeitos do mando de campo sem a presença da torcida nos resultados 
dos jogos é dado por: 

SaldolJP = [3HFA + fcDif.SPIijp + 02Dif.xGijp + {.Dif.XSxG;,, + eijp. (3.5) 

E m resumo, a equação expressa o Saldo, ou a diferença de gols, da partida p, 
identificada através do código ID em nossa base, em que os times i e j es tão disputando. 
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Nesta idéia, será levada em cons ideração o referencial do time %, que será sempre o 
mandante, e o saldo será a quantidade de gols marcadas por este s u b t r a í d a o score1 do 
time j . 

O modelo leva como inputs as diferenças de SPI, xG e NSxG de cada um dos 
times na partida, onde o intercepto (3HFA será o responsável por captar o efeito da vantagem 
mando de campo (HFA) na variável resposta, por ser um efeito fixo e alheio à performance 
dos times. Como os SPI são d inâmicos , ou seja, mudam no decorrer do campeonato, é 
necessário que ambos os números inseridos no modelo sejam os de uma dada partida p. 0 
erro será expresso por e 

A in tenção é que o modelo tenha variáveis exp lana tó r i a s tanto preditivas, como 
o SPI p r é jogo, quando descritivas, a t ravés das medidas esperadas de xG e NSxG que 
podem descrever o desempenho durante a partida. 

Como visto, nosso modelo seria uma regressão linear múlt ipla, onde alguns dos pré 
requisitos para o bom funcionamento do modelo seriam que os dados devem ser distr ibuídos 
de maneira normal, com relação linear, livres de valores extremados e não tendo relações 
múl t ip las entre variáveis 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 hipóteses do Teorema de 
Gauss-Markov evidenciam que nossos estimadores são os Melhores Estimadores Lineares 
Não Viesados ( B L U E ) , onde por não viesado entendesse por: 

E(/3)) = (3, (3.6) 

e que: 
Var(f3)) = Var(f3')), (3.7) 

um estimador mais eficiente que 3', qualquer que seja f3' outro estimador de 3 (Maia, 
2017). 

Seguindo o modelo clássico de regressão linear, segundo (Maia, 2017), os pressu¬
postos para que os pa râme t ros estimados sejam considerados tíLUií/ seriam: 

Tabela 3.1: Pressupostos - B L U E 

Estimadores B L U E 
índice Descrição 

1 Relação Linear 
2 Valores de X são fixos em repetidas amostras 
3 Espe rança condicional dos erros igual a zero 
4 Variabilidade dos erros constante 
5 Erros não autocorrelacionados 
6 Erros dis t r ibuídos normalmente 

Fonte: O Autor (2022). 

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

LQuantidade de gols. 



19 

3.2.1.1 Linearidade 

Os gráficos apresentados nas seguintes sessões foram gerados com o intuito de 
identificar se nossa equação atende os pré requisitos citados nos capí tulos anteriores. 

O primeiro teste será o de linearidade. O gráfico a seguir (3.1) expressa a relação 
entre os valores respostas gerados e os res íduos do modelo. A h ipó tese de linearidade 
é respeitada quando identificado que a l inha de referência seja o mais horizontalizada 
possível em torno do 0 (Lüdecke et a l , 2021). 

Figura 3.1: Teste de Linearidade 

Residuais vs Fitted 
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- 2 - 1 0 1 2 3 4 

Fitted values 
Fonte: O Autor (2022). 

Como evidenciado, nosso modelo atendo a hipótese, j á que os valores, em média, 
giram em torno do valor 0 no eixo Y , indicando uma relação linear. Sendo assim, a primeira 
h ipótese do Teorema de Gauss-Markov é respeitada. 

3.2.1.2 Variância e homocedasticidade 

O próximo passo é a identificação do comportamento da variância. (Lüdecke et a l , 
2021) citam a impor t ânc ia de que os erros da regressão sejam identicamente dis t r ibuídos 
e com var iância cont ínua , levando assim à um modelo homocedás t i co . Caso o cont rár io 
ocorra, o tal será definido como heterocedás t ico . 

Para que os estimadores sejam B L U E , há a necessidade de variância constante de 
amostra, ou seja: 

E{u2) = a2, (3.8) 

Algumas causas para a heterocedasticidade seriam omissão de variáveis, a p resença de 
outliers2 ou uma m á especificação na equação (Kle in et a l , 2015). Para verificar se h á a 
presença deste problema, iremos realizar, primeiramente, uma análise gráfica e um teste 
esta t ís t ico. 

2 Observações fora do padrão. 



20 

Figura 3.2: Teste de Homocedasticidade 

Scale-Locat ion 

~ i 1 1 1 1 1 r 
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Fitted values 
Fonte: O Autor (2022). 

A figura 3.2 representa a relação entre as variáveis respostas e a raiz q u a d r á t i c a 
dos resíduos padrões do modelo construído no trabalho. Lüdecke et al. (2021) relatam que 
a presença de homogeneidade de variância é comprovada quando a linha de referencial fica 
horizontalizada. Logo, nossa regressão o b t ê m bom resultado na parte gráfica da análise. 

O p róx imo passo será a execução de um teste capaz de rejeitar a h ipó tese de 
heterocedasticidade. Nossa escolha será pelo teste proposto por Whi te (1980), uma dos 
mais utilizadas ferramentas de diagnóst ico atualmente em trabalhos aplicados (Halunga 
et a l , 2017). 

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

ei2 = 50 + ÓJ)if.SI'l:;, + 52Dif.xGijp + Ô^Dif.NSxG + 54Dif.SPIijpDif.xGijp 

+ S5Dif.SPIiJPDif.NSxGIJP + SGDif.xGijpDif,NSxG;jp + ó7Dif.SPI2

p + ó8Dif.xG2

Jp 

+ õ9Dif.NSxG2

w + u% 

(3.9) 
onde as hipóteses nula e alternativa são: 

H0 : 60 = ôi = 62 = 63 = 64 = . . . = 0 (3.10) 

Hi:Sk^ 0, (3.11) 

e definido por: 

LM = nfí2, (3.12) 

Pa ra n amostras com um coeficiente R2. 
Foram alcançados os seguintes resultados, conforme tabela 3.2. 
Sendo assim, para um nível de significância a = 0,05, aceitamos a hipótese nula 

para a presença de homoscedasticidade. 
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Tabela 3.2: Teste de White 

Teste de White 
Test Statistic P-Value 

0,57 0,7504 

3.2.1.3 Teste de Multicolinearidade 

Multicolinearidade é definida como uma s i tuação em que múl t ip las variáveis 
refletem uma variabilidade correlacionada, como menciona Voss (2005). Sendo assim, 
ausência de colinearidade significa que nenhum dos regressores pode ser expresso como 
uma combinação linear exata dos demais regressores do modelo. 

Pa ra mensurar o grau de multicolinearidade em nossa regressão, estaremos uti l i­
zando a métr ica FIV, ou o Fator de Inflação da Variância. O FIV como um método para 
mostrar como a variância de um estimador é inflada pela presença da multicolinearidade. 
E le é dado por: 

F I V = — ^ - , (3.13) 

Onde a e b são duas variáveis explana tór ias quaisquer de um modelo. 
Aplicamos a FIV em nosso modelo para verificar a presença de multicolinearidade 

entre os inputs de nossa regressão, obtendo os seguintes resultados, conforme tabela 3.3. 

Tabela 3.3: Teste de FIV 

Teste de FIV  
Dif.SPI Dif.xG Dif.NSxG 
1,482399 1,534667 1,668680 

Fonte: O Autor (2022). 

Belsley et al . (1980) sugerem que os níveis de FIV não devem ultrapassar o valor 
10. Logo, os resultados do teste realizado revelam ausência, ou presença em níveis muito 
pequenos, de multicolinearidade. 

3.2.1.4 Normalidade dos resíduos 

O próximo passo é checar se nosso modelo segue o pré requisito de normalidade 
dos resíduos. Assim como nos testes de homoscedasticidade, a análise será subdividida em 
uma parte gráfica e na performa de um teste es ta t ís t ico comprobatór io . 

A figura 3.3 é um gráfico Q-Q, onde duas d is t r ibuições de probabilidade são 
comparados por meio de seus quantils (Wilk & Gnanadesikan, 1968). No caso, esta sendo 
comparados os quantils da d is t r ibuição da amostra com os de uma normal padronizada. 
Lüdecke et al . (2021) apontam que se os pontos estiverem concentrados sobre a l inha 
diagonal, este seria um bom indício de normalidade residual, similar ao que é visto no 
gráfico anterior (3.3). 

Sendo assim, para confirmar a impressão deixada pela análise gráfica, será realizado 
um teste de Shapiro-Wilk. Segundo Raza l i & Wah (2011), o teste de Shapiro-Wilk pode 
ser considerado o mais poderoso e preciso m é t o d o de análise da normalidade dos resíduos 
obtidos por uma regressão, sendo dado por, como definido por Shapiro & Wi lk (1965) pela 
equação 3.13. 
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Figura 3.3: Teste de Normalidade dos Resíduos 

Normal Q-Q 

- 3 - 2 - 1 0 1 2 3 

TheoreticalQuanti les 
Fonte: O Autor (2022). 

W = ^ i = 1 a--l ; (3-14) 

Onde y% é a ith es ta t ís t ica , y é a média amostrai, 

mTV~l 

^ = ( a b - - - ,an)= 1 / 2 , (3.15) 
[m1 V~íV~1m) ' 

em= (mh ... ,mn)T são os valores esperados das es ta t ís t icas de ordem de independente 
e variáveis randÔmicas dis tr ibuídas identicamente retiradas de uma normal padrão . V é a 
matriz de covariancia destas es ta t ís t icas de ordem (Razal i & Wah, 2011). 

Os valores de W var iam entre 0 e 1, onde pequenos levam à rejeição e altos à 
ace i tação da h ipó tese de normalidade da amostra (Raza l i & Wah, 2011). A s h ipóteses 
serão: 

( H0 : Dados Normalmente Dis t r ibuídos (3.16) 

\ Hx : Dados Não Normalmente Dis t r ibuídos . (3.17) 

Os res íduos da regressão do trabalho foram separados e postos à 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 hipótese de 
que os resíduos do modelo elaborado são normalmente dis t r ibuídos. 

3.2.1.5 Autocorrelação 

O úl t imo item a ser checado para confirmar a qualidade dos parâmet ros será o de 
au tocor re l ação dos resíduos. Como cita Maia (2017), por au tocor re lação se subentende 
a associação entre os valores de uma mesma variável e é evidenciada facilmente quando 
os dados, neste caso os erros da regressão, podem ser dispostos de maneira espacial ou 
temporal, ta l que: 

Cov(et,et+s) = E(etet_s)^0, (3.18) 

Maia (2017) ainda ci la que algumas das fontes para a autocorrelação dos resíduos seriam a 
inércia dos ciclos, como no caso das séries temporais, as falhas de especificação do modelo 
e as defasagens. 

A au tocorre lação é particularmente importante pois apesar dos p a r â m e t r o s con­
tinuarem consistentes e não viciados eles deixam de ser eficientes e significantes (Maia, 
2017). 

Para comprovar ou não a existência de autocorrelação nos resíduos do modelo do 
presente trabalho, será performado um teste de Durbin-Watson, um dos mais famosos e 
utilizados para a detecção serial. 

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

d = U = 2 ^ = ~ ^ ~ l } eque d = 2 (1 - p), (3.19) 

Onde p é um coeficiente de autocorre lação serial, variando entre -1 e 1. A es ta t í s t ica d é 
um valor que varia entre 0 e 4, onde se d = 2, e por conseqüência p = 0, não há evidência 
de autocorre lação. 

Neste teste, o coeficiente p será dado por: 

e as hipóteses para o teste realizado serão: 

í H0 : p = 0 

1 //, : p / 0. 

e t a m b é m : 

f H0 : d = 2 

\ / / , : ( / < 2. 

Uma vez realizado o teste, foram obtidos os seguintes resultados, conforme tabela 
3.5. 

Sendo assim, para um nível de significancia a = 0,05, podemos aceitar a hipótese 
nula para a ausência de au tocor re lação . Por conseqüência , podemos concluir que os 
p a r â m e t r o s da regressão estimada cumprem todas as h ipóteses do Teorema de Gauss-
Markov, podendo assim serem classificados como B L U E . 

I q 

(3.21) 

(3.22) 

(3.23) 

(3.24) 
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Tabela 3.5: Teste de Durbin-Watson 

Teste de Durbin-Watson 
d P-Valor 

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

3.3 Resul tados Obtidos 

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

Tabela 3.6: Resultados do Modelo 

Variável Dependente: 

Diferença 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 
R2 0.318 
Adjusted R2 0.312 
Residual Std. Er ror 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 variáveis foram consideradas signifi­
cativas a um nível a = 0,05. Da mesma forma, a estetíst ica F apontou significancia global 
dos pa râme t ros . 

Com a in tenção de aprofundar a anál ise , foram t a m b é m elaboradas múl t ip las 
combinações para o modelo usando as variáveis exp lana tó r i a s da tabela 3.6, tentando 
entender se a omissão de algum input possa melhorar a performance da regressão. 

Foram obtidos os seguintes resultados, expostos na tabela 3.7. 
Para comparar os resultados das diferentes regressões possíveis, usaremos o Critério 

de Informação de Aikaike, ou AIC (Akaike, 1973), dado pela equação 3.24. 

AIG •lk-2HL). (3.25) 
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Tabela 3.7: Resultados das Combinações de Regressões 

Variável Dependente: 

Diferença Entre Gols Marcados e Sofridos. 

(1 ) (2) (3) (4 ) 

Dif.SPI 0.022*** 
(0.006) 

0.011* 
(0.006) 

0.039*** 
(0.007) 

Dif.xG 0.791*** 
(0.072) 

0.641*** 
(0.068) 

0.857*** 
(0.071) 

Dif.NSxG -0.484*** 
(0.095) 

- 0 . 0 6 1 
(0.099) 

-0.354*** 
(0.090) 

HFA 0.231*** 
(0.068) 

0.156** 
(0.069) 

0.336*** 
(0.078) 

0.186*** 
(0.068) 

Observations 
R2 

Adjusted R2 

377 
0.318 
0.312 

377 
0.270 
0.266 

377 
0.099 
0.094 

377 
0.293 
0.289 

Residual Std. Er ror 
1.255 

(df = 373) 
1.296 

(df = 374) 
1.440 

(df = 374) 
1.276 

(df = 374) 

F Statistic 
57.872*** 

(df = 3; 373) 
69.206*** 

(df = 2; 374) 
20.569*** 

(df = 2; 374) 
77.426*** 

(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 número de variáveis e l o valor máximo da função de verossimilhança. Quando 
comparado dois ou mais modelos, é eligido como melhor o que tem um resultado de AIC 
menor. O critério é responsável por recompensar modelos estat ís t icos pela sua qualidade 
levando em consideração a mesma base de dados (Akaike, 1973). 

Como evidenciado pela tabela 3.7, a combinação original de variáveis obteve o 
menor resultado na mét r ica , e portando o melhor. Sendo assim, esta será eligida para a 
análise dos resultados. 
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4 A n á l i s e dos Resul tados 

0 modelo obteve um 3 H F A 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 presença 
de torcida. Imaginando um cenário hipotét ico onde dois times exatamente iguais, jogassem 
dez partidas com desempenhos idênticos, o time mandante venceria pelo menos duas delas 
justamente pelo fato de ser o dono do estádio, mesmo que não haja torcida. 

O resultado é muito surpreendente, pois é de se pensar, por lógica, que a ausência 
de torcida reduziria o efeito mando praticamente a zero, o que não é visto. O modelo 
t a m b é m ressaltou que o desempenho dentro do jogo é capaz de determinar melhor o 
resultado da partida do que o momento dos times ex-ante, j á que: 

l.ÕDif.rGapl > \pDíf.NS,GijP\ > \pDif.SPIiPl (4-1) 

Mostrando que a magnitude nas diferenças de xG e NSxG são maiores do que a de SPI. 
O modelo apontou um R2 de 0,318 e um R2 de 0,312, tendo assim boa capacidade 

de de te rminação . A tabela A N O V A da regressão 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 
F value 3 57.872 34.204 25.966 93.985 
P r ( > 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 Brasileirão 2020 mesmo com a pandemia do COVID-19 , 
que impôs medidas restritivas a presença de torcedores nos estádios brasileiros. 

O próximo passou seria avaliar se a HFA se manteve nos níveis 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 t iveram uma 
amostragem de 380 e 355 jogos, respectivamente. 

Foram obtidos os seguintes resultados (4.2) 

Tabela 4.2: Resultados - Mando de Campo 

Resultados - HFA 

HFA20IS PHP A20ÍSÍ PHFA2020 

0,445 0,338 0,231 
Fonte: O Autor (2022) 

E m resumo, a presente monografia concluiu que ao mesmo tempo que a vantagem 
do mandante ainda está presente, ela diminuiu consideravelmente em relação aos níveis de 



28 

2018 e 2019. Os resultados apontam que ainda que a ausência de torcedores não coloque 
os times participantes em um patamar de igualdade, ela é responsável por reduzir o valor 
do mando de campo à um nível muito mais próximo disso. 
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5 C o n c l u s ã o 

Com a pandemia do C O V I D - 1 9 , a comunidade de análises es tat ís t icas esportivas 
levantou diversas h ipóteses de como a ausência de torcida afetaria as compet ições e 
campeonatos, seja de qual for a modalidade, e, mais especificamente de casos como o do 
futebol, se ainda faria diferença ser o mandante de uma partida. 

O presente trabalho evidenciou que apesar da ausência de torcedores nas arquiban­
cadas em jogos do Campeonato Brasileiro durante a pandemia, é possível concluir que a 
equipe mandante ainda tem certa vantagem em relação ao visitante. Se comprova t a m b é m 
a i m p o r t â n c i a do momentos dos times pré partida (a t ravés do SPI) e o desempenho 
durante esta (xG e NSxG) no resultado final. 

É incerto qual seria a fonte desta vantagem, porém os dados apontam significância 
nos resultados obtidos. É evidenciado t a m b é m uma acentuada redução nos níveis de HFA 
em relação à jogos pré pandemia, o que nos leva a concluir que mesmo a vantagem do 
mandante ainda estando presente, ela é muito menos influente quando comparada em 
jogos com torcida. 
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