",
a¥

MICHELLY GUERRA COSTA

ARREMESSOS DE BASQUETEBOL E SEQUENCIAS DE
BERNOULLI: UMA APLICACAO DE METODOS
ESTATISTICOS PARA ANALISE DE SERIES TEMPORAIS
BINARIAS

CAMPINAS
2012

i



i



QVz,
a¥

UNIVERSIDADE ESTADUAL DE CAMPINAS

INSTITUTO DE MATEMATICA, ESTATISTICA E
COMPUTACAO CIENTIFICA

MICHELLY GUERRA COSTA

ARREMESSOS DE BASQUETEBOL E SEQUENCIAS DE BERNOULLI:
UMA APLICACAO DE METODOS ESTATISTICOS PARA ANALISE DE
SERIES TEMPORAIS BINARIAS

Orientador: Prof. Dr. Cristiano Torezzan

Dissertagdo de mestrado apresentada ao Instituto de Matemadtica,
Estatistica e Computacao Cientifica da Unicamp para obtencao
do titulo de Mestra em Matematica.

ESTE EXEMPLAR CORRESPONDE A VERSAO FINAL DA DISSERTACAO
DEFENDIDA PELA ALUNA MICHELLY GUERRA COSTA, E ORIENTADA
PELO PROF. DR. CRISTIANO TOREZZAN

ABT do Orientador

CAMPINAS
2012

1l



FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA POR
MARIA FABIANA BEZERRA MULLER - CRB8/6162
BIBLIOTECA DO INSTITUTO DE MATEMATICA, ESTATISTICAE
COMPUTACAO CIENTIFICA - UNICAMP

Costa, Michelly Guerra, 1984-

C823a Arremessos de basquetebol e sequéncias de Bernoulli - uma
aplicacao de métodos estatisticos para analise de séries temporais
binanas / Michelly Guerra Costa. — Campinas, SP : [s.n], 2012

Orientador: Cristiano Torezzan.

Dissertacdo (mestrado profissional) — Universidade Estadual de
Campinas, Instituto de Matematica, Estatistica e Computacéo
Cientifica.

1. Analise de series temporais. 2. Algoritmos de computador. 3.
Analise sequencial - Métodos estatisticos. 4. Estatistica
matematica. |. Torezzan, Cristiano, 1976-. Il. Universidade Estadual
de Campinas. Instituto de Matematica, Estatistica e Computacéo
Cientifica. lll. Titulo.

Informacdes para Biblioteca Digital

Titulo em inglés: Basketball shots and sequences of Bernoulli : an application
of statistical methods for analysis of binary time series
Palavras-chave em inglés:

Time-series analysis

Computer algorithms

Sequential analysis - Statistical methods

Mathematical statistics

Area de concentragdo: Matematica

Titulagao: Mestra em Matematica

Banca examinadora:

Cristiano Torezzan [Orientador]

Jo&o Eloir Strapasson

Luciano Allegretti Mercadante

Data de defesa: 14-12-2012

Programa de Poés-Graduagao: Mestrado Profissional em Matematica

v



Dissertaciao de Mestrado Profissional defendida em 14 de dezembro de
2012 e aprovada pela Banca Examinadora composta pelos Profs. Drs.

A

Prof. (a). Dr (a). CRJSTUT{} T‘EI}EZZAN

for> € Fiypms-

Prof. (a). Dr (a)Y JOAO ELOIR STRAPASSON

VLS tiiFe

Prof. (a). Dr (a). CIAND ALLEGRETTI MERCADANTE




vi

As pessoas que me apoiaram e torceram para

a realizacdo desta dissertacdo de mestrado.



Agradecimentos

Agradeco em especial a Renata M. R. Miranda. Todo o meu agradecimento serd sempre insu-
ficiente diante da sua generosidade e disposi¢do em me ajudar. Sempre serd lembrada com muito

carinho e gratidao.

A todos que me ajudaram no decorrer do desenvolvimento desta dissertacdo com incentivo,

compreensao, afeto e respeito, contribuindo para esta minha conquista.

Ao Prof. Dr. Cristiano Torezzan. Nao tenho palavras para expressar o quanto sou grata pela

sua orientacdo, ensinamentos, paciéncia e incentivo para o desenvolvimento deste trabalho.
Aos professores que ministraram as disciplinas deste programa de mestrado.
Ao grupo do Laboratério de Biomecanica e Instrumentagdao (LABIN) da FCA - UNICAMP.

A toda a equipe do SAE, SAPPE, DAC e da Biblioteca do IMECC.

Vil



“Se quiser ir rdpido, vd sozinho.

Se quiser ir longe, vda com alguém.”

Ditado Africano

viil



Resumo

No presente trabalho investigamos as semelhancgas entre registros de lancamentos extraidos de
jogos reais de basquetebol e sequéncias aleatdrias geradas por algoritmos computacionais. Nosso
principal objetivo é comparar o comportamento das sequéncias de arremessos consecutivos de
jogadores ao longo de uma temporada com sequéncias aleatérias de zeros e uns (sequéncias de
Bernoulli) geradas computacionalmente. Para tanto, foram desenvolvidos algoritmos computa-
cionais especificos para os testes e implementados na plataforma Scilab para andlise dos dados. Os
testes realizados neste trabalho indicam que, de maneira geral, ndo existem diferencgas estatisticas
entre os dois conjuntos de dados considerados. Além de uma breve revisao sobre testes estatisticos
e sobre o problema da boa fase no jogo de basquetebol, apresentamos diversos exemplos visando
tornar o texto acessiveis para alunos de graduag@o ou demais interessados em estatistica aplicada,

em especial ao esporte.

Palavras-chave: Métodos Estatisticos, Sequéncias de Bernoulli, Algoritmos Computacionais,

Arremessos de Basquetebol.
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Abstract

In this work we investigate the similarities between records of shots extracted from real basket-
ball games and random sequences generated by computational algorithms. Our goal is to compare
the behavior of sequences of consecutive shots of players throughout a season with random se-
quences of zeros and ones (Bernoulli sequences) generated computationally. For this purpose,
computational algorithms have been developed for specific tests and implemented in the Scilab
platform. The tests performed in this study indicate that, in general, there are no statistical diffe-
rences between the two sets of data considered. Besides a brief review of statistical tests and the
problem of good stage in the game of basketball, we present several examples in order to make
the text accessible to undergraduates or others interested in applied statistics, especially the ones

concerning this sport.

Keywords: Statistical Methods, Sequences of Bernoulli, Computational Algorithms, Throws
Basketball.
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Introducao

No cenario esportivo mundial, o uso de ferramentas analiticas, tais como modelagem matema-
tica, métodos estatisticos e algoritmos computacionais, tem sido cada vez mais frequente como
forma de auxiliar os profissionais em processos de tomada de decisdo. Nos esportes de alto rendi-
mento, existe um particular interesse em estudos estatisticos sobre os registros individuais e cole-
tivos dos jogadores ao longo do tempo, seja no decorrer de um jogo ou até mesmo no transcorrer
de uma temporada.

Neste trabalho pesquisamos as semelhangas existentes entre registros de langamentos extraidos
de jogos de basquetebol e sequéncias aleatdrias geradas por algoritmos computacionais. O estudo
tem como ponto de partida o popular artigo "The hot hand in basketball: on the misperception of
random sequences" [5], no qual os autores investigam a origem e a validade das crencas comuns
sobre a existéncia de "hot hand" e "streak shooting", comumente traduzidos para o portugués como
"mao quente" e "boa fase" dos jogadores, através de pesquisas e experimentos realizados com torce-
dores, atletas e treinadores de basquetebol. O artigo € centrado na seguinte questdo: os jogadores
acertam uma maior porcentagem de seus arremessos depois de acertos ou depois de erros recentes?

Para o desenvolvimento de nossos estudos, tivemos como base os registros de lancamentos da
equipe de basquete profissional de Bauru, ocorridos na temporada 2009 — 2010. Os desempenhos
dos jogadores foram obtidos através de tabulacdo feita por meio de videos dos jogos fornecidos
pela Confederacdo Brasileira de Basketball (CBB). Os dados considerados para as andlises foram
as seqii€ncias de lances livres e lancamentos de trés pontos dos dez integrantes da equipe estudada
que obtiveram maior nimero de arremessos na temporada. As simula¢des computacionais, para
produzir sequéncias (pseudo) aleatérias para cada um dos jogadores considerados, foram feitas
de forma que cada sequéncia tivesse 0 mesmo nimero de lances e a mesma frequéncia relativa
de acertos daquelas adquiridas dos jogos. Os mesmos estudos realizados sobre dados reais foram
aplicados em dados simulados.

Este trabalho é apresentado em duas principais vertentes: a primeira trata-se de desenvolver

algoritmos para exploragdo e manipulacdo de dados e aplicacdo de métodos estatisticos baseados
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nas sequéncias reais de lancamentos (livres e de trés pontos) consecutivos; a segunda trata-se de
gerar sequéncias aleatdrias que representem esses lances, para aplicar sobre estas 0s mesmos testes
aplicados em dados reais. O trabalho aborda em seu primeiro capitulo uma breve revisao de Proba-
bilidade e Estatistica; o segundo capitulo trds as idéias principais do artigo [5]; os terceiro e quarto
capitulos apresentam, respectivamente, as andlises realizadas sobre registros reais e simulados de
arremessos consecutivos.

Esperamos que este texto possa servir de incentivo a estudantes e profissionais interessados
na aplicagdo de estatistica e métodos quantitativos em esporte ou em outras situacdes cotidianas,

cumprindo, assim, mais um dos objetivos deste programa de mestrado.



CApPITULO 1

INTRODUCAO A CONCEITOS

ESTATISTICOS
e

Neste primeiro capitulo apresentamos uma breve revisdao sobre os principais conceitos de Pro-
babilidade e Estatistica que serdo utilizados nesta dissertacdo. Uma referéncia mais completa sobre

este assunto pode ser encontrada em [2, 8, 9, 10, 12], que constituem a base tedrica deste capitulo.

1.1 Nocoes de Probabilidade e Estatistica

1.1.1 Populacoes e Amostras

A disciplina Estatistica fornece um conjunto de técnicas destinadas a organizar, analisar e inter-
pretar dados e tirar conclusdes a respeito de caracteristicas de interesse presentes em um conjunto
de informagdes quantificdveis.

Em uma investigacdo, o grande conjunto de dados que contém caracteristicas de interesse
denomina-se populacdo [7]. Assim, dependendo do estudo, a populagdo pode ser todas as bar-
ras de chocolates produzidas por uma fébrica durante um determinado periodo, ou todos os livros
de uma biblioteca especifica ou todos os lances de trés pontos de um time de basquete ao longo de

uma temporada — dentre outros exemplos. Um subconjunto da populag¢do € denominado amostra.
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1.1.2 Variaveis Qualitativas e Quantitativas

E frequente o interesse em certas caracteristicas dos objetos de uma populagdo, como altura,
peso, sexo e idade de um individuo, nimero de arremessos convertidos, por exemplo. Cada uma
dessas caracteristicas é denominada varidvel.

As varidveis podem ser classificadas em qualitativas ou quantitativas, como se verifica nas

defini¢Oes a seguir.

Definicao 1.1 Uma varidvel é denominada qualitativa quando os possiveis valores que assume

representam atributos, qualidades.
Definicao 1.2 Uma varidvel é denominada quantitativa quando possui natureza numérica.

As varidveis qualitativas podem ser subdivididas em ordinais e nominais. Varidveis tais como
tamanho (pequeno, médio ou grande) e classe social (baixa, média ou alta) sdo classificadas como
qualitativas ordinais. Por outro lado, varidveis como livro (bom ou ruim) e sexo (masculino ou
feminino) sdo classificadas como qualitativas nominais.

As varidveis quantitativas podem ser subdivididas em discretas e continuas. Uma varidvel é
quantitativa discreta se o seu conjunto de valores possiveis for finito ou enumerdvel. Varidvel
quantitativa continua assume valores no conjunto dos nimeros reais. Varidveis tais como nimero
de filhos (0, 1, 2,...), nimero de irmaos (0, 1, 2,...) e nimeros de lances livres de uma equipe num
jogo de basquetebol sdo classificadas como quantitativas discretas, enquanto que peso, altura e

valor do imposto de renda pago por um jogador sdo guantitativas continuas.

1.1.3 Experimentos Aleatoérios, Espaco Amostral e Eventos
Definicao 1.3 Experimento Aleatorio é qualquer processo de observagdo que ao ser repetido produz
uma sequéncia de resultados.
A seguir encontram-se alguns exemplos de experimentos aleatdrios:
Exemplo 1.1 Escolher um representante ao acaso em um grupo de 50 alunos.
Exemplo 1.2 Observar o tempo de vida iitil de uma lampada no periodo de um ano.

Exemplo 1.3 Contar o niimero de arremecos de trés pontos convertidos por um jogador ao longo

de um quarto de partida de basquetebol.

Definicao 1.4 O conjunto de todos os resultados possiveis de um experimento é chamado de espaco

amostral, e serd denotado por .
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Os espagos amostrais associados aos experimentos exemplificados acima sao, respectivamente:

Q) ={A1,A,,...,Aso}, onde A; representa o aluno i
Q={treR,r >0}
Q3 = {a € N}

Definicao 1.5 Seja Q o espaco amostral associado a um experimento aleatério. Todo resultado ou

subconjunto de resultados de um experimento é denominado evento.
Exemplo 1.4 Os eventos associados aos exemplos 1.1, 1.2 e 1.3 sdo, respectivamente:

Aj1: o representante escolhido foi Pedro
Aj: o tempo de vida iitil da lampada foi maior que 180 horas

As: o niimero de acertos do jogador Oscar no primeiro quarto da partida foi 5

A unido de dois eventos A e B, representada por A U B, consiste na ocorréncia de, pelo menos,
um dos eventos A ou B. A intersecdo de dois eventos A e B, representada por AN B, consiste na
ocorréncia de ambos os eventos. Quando dois eventos ndo possuem elementos em comum, ou seja,
ANB =0, diz-se que os eventos sdo disjuntos ou mutualmente exclusivos.

Os eventos A e B sdo complementares se sua unido resulta no espago amostral, AUB = Q, e sua

intersecdo € vazia, AN B = (. Considere A° o complementar de A, logo AUA  =Q e ANA° =0.

1.1.4 Probabilidade

As pessoas possuem uma idéia intuitiva do que € probabilidade. Muitas vezes o fendmeno
¢ previsivel: ao soltar uma pedra vdrias vezes da mesma altura e sob as mesmas condicdes, a
velocidade da queda serd sempre a mesma, pois obedece a uma lei da fisica. Outras vezes, o
fendmeno € imprevisivel, porém tem um padrdo a longo prazo. Por exemplo, nio se sabe o sexo da
proxima crian¢a que vai nascer numa determinada cidade, mas se sabe que a longo prazo, um ano
por exemplo, nascerdo meninos € meninas quase ha mesma proporcao.

No contexto do basquete, ndo € possivel afirmar com certeza se um determinado jogador acer-
tard o proximo arremesso de lance livre que fizer, mas sabendo que nos treinos ele acerta 80% e
supondo que esta taxa permanece igual no jogo, podemos intuir que a probabilidade dele acertar é

de 80%.

Defini¢do 1.6 Considerando um experimento aleatdrio e um espagco amostral Q, o valor P (A),
denominado probabilidade do evento A, fornece a chance de ocorréncia do evento A, e satisfaz

certas propriedades:
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a) Para todo evento A € Q,0< P(A) <1
b)P(Q)=1

Pode-se encontrar uma teoria bastante vasta sobre probabilidade na literatura. Neste trabalho
usaremos apenas alguns conceitos e propriedades bésicas como as listadas a seguir:

i) Se (A,)n>1 € uma sequéncia finita de eventos mutuamente exclusivos, entao:

k k
P(nL:JlAn) — ;P(An)

ii) Para qualquer evento A, P(A) = 1 — P(A¢), sendo P(A°) a probabilidade de A complementar.
iii) Sejam A e B eventos mutuamente exclusivos, entdo P (ANB) = 0.

iv) Para quaisquer dois eventos A e B,

P(AUB)=P(A)+P(B)—P(ANB)

Quando A e B ndo sao mutuamente exclusivos, a regra de adicdo de probabilidades é obtida do

resultado iv).

1.1.5 Probabilidade Condicional

Podem haver situagdes nas quais queira saber a probabilidade de um evento A condicionada a

ocorréncia de um evento B, o que é dado pelo calculo da probabilidade condicional.

Definicio 1.7 Sejam A e B dois eventos quaisquer, com P (B) > 0. A probabilidade condicional de
A dado que ocorreu B é definida por:

P(ANB)

P(AIB) =~ fs

(1.1)

Multiplicando ambos os membros da equacdo 1.1 por P (B), obtém-se a Regra do Produto:
P(ANB)=P(A|B).P(B) (1.2)
Essa regra é muito util quando o experimento envolve mais de duas etapas:

P(Al NAj ﬂA3) = P(A3 | Al ﬂAz) P (Al ﬂAz)
= P(A3 | Aj ﬂAz) .P(Az ’A]) .P(A])
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sendo que A ocorre primeiro, A, em seguida e A3 por dltimo.

Exemplo 1.5 O lancamento de um dado produz o espaco amostral Q = {1, 2, 3, 4, 5, 6). Ao lancar
um dado, verifica-se que a face voltada para cima é de um niimero impar. Qual a probabilidade
desse numero ser igual a 3?

Solucdo: Representado por A o evento que corresponde a x = 3 e por B o evento “x é um

niimero impar”, segue que

__P(AnB) _(1/6) 1
PAIB) =—pG =)~ 3

1.1.6 Independéncia de Eventos

Em geral P(A | B) é diferente da probabilidade ndo condicional P(A). Quando isso acontece,
significa que a ocorréncia de B resultou em uma alteracdo da probabilidade de ocorréncia de A.
Mas, existem outras situagdes em que a informag¢do da ocorréncia ou ndo de B ndo altera a proba-
bilidade de ocorréncia de A, de forma que P(A | B) = P(A), o que indica a independéncia de

eventos.

Definicao 1.8 Dois eventos A e B sdo independentes se a ocorréncia ou ndo de B ndo alterar a

probabilidade da ocorréncia de A, isto é

P(A|B) = P(A)

1.2 Variaveis Aleatorias e Distribuicao de Probabilidade

O espaco amostral de um experimento nem sempre produz resultado numérico. Por exemplo,

ao descrever uma peca de carro, podemos classifica-la como defeituosa ou ndo defeituosa.

Definicao 1.9 Uma Varidvel Aleatoria é uma varidvel cujo valor é determinado pelo resultado de

um experimento aleatorio.

Em diversas situacdes, interessa a mensuracao de algo e seu registro como um nimero. Pode-

mos atribuir um valor real a todo elemento do espaco amostral.

Exemplo 1.6 O lancamento de duas moedas produz o espaco amostral Q = {CC, CR, RC, RR},
sendo C = cara e R = coroa. Seja X uma funcdo definida no espaco amostral que determina o

nuimero de caras nos dois lancamentos. Assim,
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X = 0 corresponde ao evento (R, R)
X = 1 corresponde ao evento (R, C), (C, R)

X = 2 corresponde ao evento (C, C)

ou ainda X(CC) = 2, X(RC) = 1 ¢ X(RR) = 0.

As varidveis aleatdrias podem ser classificadas segundo o tipo de contradominio.

Definicao 1.10 Varidveis aleatorias que assumem valores num conjunto enumerdvel sdo denomi-
nadas discretas. Aquelas que assumem valores num intervalo dos niimeros reais sdo denominadas

continuas.

1.2.1 Distribuicao de Probabilidade

Uma vez definida a varidvel aleatéria discreta, pode existir o interesse em estudar as proba-
bilidades associadas. Dessa forma, o conjunto das varidveis e suas probabilidades é denominado

distribuicdo de probabilidade, denotado por (x;, p (x;)),i=1,2,..., n.

1.2.2 Funcao de Probabilidade

Seja X uma varidvel aleatoria discreta. Uma fungdo de probabilidade é a fun¢do que associa
a cada valor assumido pela varidvel aleatéria a probabilidade correspondente, isto é, P (X = x;) =

p(xi) = pi, parai=1, 2, ...; ou ainda,
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1.2.3 Funcao de Distribuicao Acumulada

Definicao 1.11 Seja X uma varidvel aleatdria discreta com fung¢do de probabilidade p (x). A fungdo

de distribui¢do acumulada (FDA) de X denotada por F (x) é definida como

F(x)=P(X <x) Zy:qup (y) ou  Ypx)

com x; < X.

Em outras palavras, a FDA € a probabilidade de a varidvel aleatéria X assumir valores menores

ou iguais a x.

Lema: A funcdo de distribuicdo acumulada de uma varidvel aleatéria X satisfaz as seguintes

condigoes:
I.0O<F(x)<l1
2. F (x) é ndo decrescente e continua a direita

3. limF(x)=0 e IlimF(x)=1

X— —o0 X—ro0

1.3 Alguns Modelos Discretos

Ao estudar exemplos que envolvam varidveis aleatdrias (discretas) € possivel estudar o compor-
tamento da varidvel em questdo através de funcdo de probabilidade.

Esta secdo apresenta algumas das principais distribuicdes de probabilidade (ou fungdes de pro-
babilidade) utilizadas para descrever experimentos discretos, que podem modelar situagdes encon-

tradas na natureza.

1.3.1 Distribuicao de Bernoulli

Existem varidveis que assumem apenas dois valores, por exemplo um objeto pode ser classifi-
cado como bom ou ruim; num questiondrio, uma pessoa pode responder se ingere bebidas alcodli-
cas regularmente ou ndo. No jogo de basquetebol, os possiveis resultados de um arremesso de lance
livre, por exemplo, sdo acerto ou erro. Varidveis como estas, que assumem apenas dois valores, sao

denominadas varidveis de Bernoulli, ou varidveis bindrias. O espaco amostral deste tipo de varidvel
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pode ser restrita ao conjunto {S, F}, onde S representa sucesso (evento de interesse) e F representa

fracasso (evento que nao interessa).

Defini¢do 1.12 Uma varidvel X segue o modelo de Bernoulli quando X (S) =1 ou X(F) =0, a
ocorréncia de sucesso ou fracasso, respectivamente. Seja p a probabilidade de um sucesso, com

0 < p < 1. Assim, sua funcdo de probabilidade é dada por

PX=x)=p"(1—p)" ™ parax=0,1

Em muitas aplicagdes tem-se o interesse em analisar uma sequéncia de resultados de uma va-
ridvel de Bernoulli, ou uma sequéncia de ensaios de Bernoulli, que € definida através das seguintes

condicoes:
i) Cada ensaio tem somente dois possiveis resultados: sucesso (S) ou falha / fracasso (F);
ii) Os ensaios sdo independentes;
iii) A probabilidade de sucesso (p) permanece a mesma em cada ensaio. Dessa forma, a pro-

babilidade de fracasso é denotada por (1 — p).

A média e a variancia de uma varidvel aleatéria com distribuicdo de Bernoulli sdo, respectiva-

mente

EX)=p e Var(X)=p(l-p)

Neste trabalho as varidveis de Bernoulli desempenhardo papel fundamental, pois fornecem um
modelo natural para os resultados de arremessos num jogo de basquetebol. E importante observar
que a modelagem de uma sequéncia de arremessos no basquetebol como um ensaio de Bernoulli
implica em assumir que os ensaios sdo independentes, ou seja, que o resultado de um arremesso
anterior ndo interfere no seguinte. Esta hip6tese estd diretamente relacionada a crenca da boa fase

(hot hand) e seré discutida com mais detalhes no Capitulo 2.

1.3.2 Distribuicao Binomial

Ha situagdes em que o experimento consiste em n ensaios de Bernoulli. A repeticdo desses

ensaios independentes da origem a varidvel aleatdria binomial.
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Definicao 1.13 Seja a repeticdo de n ensaios de Bernoulli independentes e com probabilidade de
sucesso p. A varidvel aleatoria Binomial com pardametro n e p, conta o niimero total de sucessos,

e sua fungdo de probabilidade é dada por

P(X=k)= (’;)pm —pyt

O coeficiente binomial (Z) € calculado da seguinte forma:

(+) =m0

Notacgdo: X ~ b(n, p) (1&-se: X tem distribui¢do binomial com pardmetros n e p).

A média e a variancia de uma variavel aleatdria com distribuicdo Binomial sdo, respectivamente
E(X)=np e Var (X) =np(1 —p)

Observacao: pardmetro é a medida usada para escrever uma caracteristica numérica popula-

cional. A média u, e a varidncia 62 (ou Var(X)) sido exemplos de pardmetros populacionais.

1.3.3 Distribuicao de Poisson

Definicao 1.14 Uma varidvel aleatéria discreta X tem distribuicdo de Poisson com pardmetro A > 0
se sua fungdo de probabilidade for dada da seguinte forma:
e ALK

P(X =k)= i paraK=0,1,2,...

o Ak . .
com e* = Yy 7}{—, onde e representa a base dos logaritmos naturais.
O parametro A é usado para designar a taxa de ocorréncia por unidade de tempo ou unidade de
suporte.

Notacgdo: X ~ P, (1) (1&-se: X tem distribui¢do de Poisson com pardmetro 1).

A média e a variancia de uma varidvel aleatdria com distribui¢do de Poisson sdo, respectiva-

mente
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EX)=4 e Var(X) =2

Exemplo 1.7 Suponha que, ao longo de uma temporada, a média de arremessos convertidos, da
linha de 3 pontos, pelo jogador J numa partida de basquete seja dada por A; = 4,2. Deseja-se
determinar a probabilidade deste jogador fazer mais do que seis cestas de trés pontos em uma
partida.

Solucao: Assumindo que o niimero de arremessos de trés pontos tem uma distribuicdo de

Poisson, com Ay = 4.2, podemos calcular

P(X>6) = 1-P(X<6)

6 Ak
e A
— 1_2

fr k!

6 ,—4.2 6

e "°(4,2)

— 1_2

k=0 6!
~ 0,1325

Portanto, a probabilidade deste jogador fazer mais do que seis cestas de trés pontos em uma

partida é 0,1325.

1.4 Distribuicao Normal: Um Modelo Continuo

A atribui¢do de probabilidades para o caso continuo € definida pela drea abaixo de uma fungdo
f(x) positiva denominada funcdo de densidade de probabilidade. Assim, para uma varidvel aleat6-
ria continua X, tal fun¢do satisfaz as seguintes condigdes:

i) f(x) >0, para todo x € (—oo, );

ii) A drea definida por f(x) é igual a 1.
O item ii) pode ser caracterizado através de
JouF(x)dx =1

Do mesmo modo, a probabilidade de uma varidvel assumir valores entre a e b € igual a drea sob

a curva da funcao densidade de probabilidade entre esses dois pontos, ou seja,

Pla<X<b)= fabf(x)dx
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Dessa forma, tem-se P(X = k) = 0, para qualquer valor de k.

O valor esperado (ou média) e a variancia sdo dados, respectivamente, por

EX)=p=["xfdx e o2=[" (x—p)f(x)dx
Ou ainda, uma expressao alternativa para a variancia é

o’ = E(X?) -,

oo

X2 f(x)dx.

—o0

comE(X?) = [

No caso de varidveis aleatérias continuas, a Distribuicdo Normal é considerada a mais im-
portante distribui¢do de probabilidade. Diversas populacdes numéricas possuem distribui¢des que
podem ser ajustadas por uma curva normal. Existem situagdes nas quais a distribuicdo € discreta
e mesmo assim a curva normal pode fornecer uma boa aproximacgdo. As somas e as médias das
varidveis terdo uma distribuicdo aproximadamente normal sob condicdes adequadas ainda que as

proprias varidveis individuais ndo sejam normalmente distribuidas.

Definicao 1.15 Diz-se que uma varidvel aleatéria continua X possui uma distribui¢cdo normal com
pardmetros L e G, —o < [I < o0 ¢ 0 < 07 < oo, se a fungdo densidade de probabilidade de X for
dada por
1
f(x) = —— e T2 g — oo < x < oo (1.3)

o2t

f(z) 1

Figura 1.1: Grafico da Distribui¢do Normal
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Notacao: X ~ N (,LL, 62) (Ié-se: X tem distribuicio Normal com pardmetros i (média) e 62 =

Var(X) (variancia)).

Observando a figura, nota-se que a mesma é simétrica em relacdo a i, disso decorre que E(X) =

Técnicas de integracdo analitica geralmente ndo sdo suficientes para calcular integrais envol-
vendo a func¢do (1.3), por isso, as probabilidades envolvendo a distribui¢do normal sdo calculadas
por métodos numéricos e tabelados para uso pratico. Para facilitar estes cdlculos, faz-se uma trans-
formacdo que conduz ao cédlculo de probabilidade com parametros 4 =0e o = 1.

X —
Considere X ~ N (,u, 0'2). Definindo Z = IJ, através das propriedades do valor esperado e

da variancia, segue que

E2) =EC ) = JEX ) = L[EX) -] =0,

X—pu
o

1 1
Var(Z) = Var( )= gVar(X —u) = ?Var(X) =1.
Com essa transformagao, € possivel verificar que a varidvel aleatdria Z tem distribuicao N (0, 1).
A distribui¢do normal com pardmetros 4 =0 e ¢ = 1 é denominada Distribuicdo Normal
Padrdo, e portanto, Z € uma varidvel aleatoria normal padrdo. O célculo da probabilidade de

X € [a,b] é dado da seguinte forma:

Pla<X<b) = Pla—u<X—-u<b—upu)
c c c
= P(a—ugng—_u)
c c

Assim, quaisquer que sejam U € O, utiliza-se a Normal Padrao para obter probabilidades com
a Distribuicdo Normal. Os valores para P(0 < Z < z), z > 0 podem ser encontrados em tabelas
estatisticas que apresentam dreas sob a curva normal, ou seja, fornece a drea abaixo do grafico da
funcdo densidade de probabilidade normal padrdo no intervalo [0, z].

Apesar da maioria das varidveis de interesse deste trabalho serem discretas, a distribuicao nor-
mal serd bastante utilizada em alguns testes de hipdteses que faremos, como poderemos ver na

secdo 1.6.
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1.5 Conceitos de Séries Temporais

Nesta secdo apresentamos uma breve introducdo de alguns conceitos de séries temporais que
dardo embasamento tedrico ao estudo de correlacdo serial apresentado na se¢ao 1.6.2. Existe uma
literatura bastante vasta sobre séries temporais € que ndo reproduziremos aqui. Para uma referéncia
mais completa o leitor pode consultar, por exemplo, [3, 11, 13].

No jogo de basquetebol, se considerarmos a ocorréncia dos eventos no tempo, ao longo de um
jogo ou de uma temporada, algumas técnicas de séries temporais podem ser aplicadas para modelar
e analisar certas variaveis de interesse. Nos capitulos 3 e 4 faremos uso de alguns desses conceitos
para investigar a correlagdo entre arremessos sucessivos de um mesmo jogador ao longo de uma

temporada. Na sequéncia, introduzimos apenas alguns conceitos que serdo utilizados.

1.5.1 Nocoes Basicas

Entende-se por série temporal um conjunto de observagdes feitas de forma sequencial ao longo
do tempo. Em determinadas aplicagdes, a varidvel fempo pode ser substituida por espaco, profun-
didade, ou outra variavel de interesse.

Duas caracteristicas importantes em uma série temporal sdo a correlacao entre seus termos e a
estacionariedade da série.

Em muitas ocasides tem-se o interesse de modelar a dependéncia entre novos termos da série e
termos ja observados. Métodos de regressao linear tem sido aplicados nestes casos. Ha situacdes
onde se deseja investigar se uma determinada série € aleatdria, ou seja, se seus termos sao ndo
correlacionados. Paraisto, recorre-se a testes de hipoteses, como os apresentados na se¢do a seguir.

Dizemos que uma série € correlacionada quando a observacdo de um determinado evento no
tempo depende, em algum grau, das observagdes anteriores. Em séries aleatdrias suas observacoes
sdo ndo correlacionadas.

Em alguns casos tem-se o interesse em investigar se a média de uma determinada série varia
indefinidamente com o tempo, ou estaciona em algum valor a longo prazo. Isto dd origem ao
conceito de estacionariedade.

O seguinte exemplo ilustra esses conceitos e ajuda a compreender a maneira com que eles serdao

utilizados para analisar arremessos de basquetebol.

Exemplo 1.8 Considere S| e Sy duas sequéncias de zeros e uns com 20 termos. A sequéncia S é

gerada iniciando em zero e alternando entre um e zero em cada novo termo:
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S1=0101010101...01

A sequéncia S, é gerada através de um experimento de Bernoulli com p = 0.5 (como por
exemplo, um lancamento de moeda no qual atribui-se 0 caso o resultado seja cara e 1 caso o

resultado seja coroa). Um exemplo deste tipo de série é o seguinte:
S>=00100101110010001111

Em ambas as séries, o niimero de zeros e uns é o mesmo, 10 niimeros de cada. Portanto, a
média de S| e S é igual a %, e este valor permanecerd praticamente o mesmo independente de
qudo grande for as séries. Dizemos assim que ambas as séries sdo estaciondrias em relacdo a
média. No entanto, na série Sy, os valores sdo totalmente correlacionados, pois todo valor 0 é
sucedido de um valor 1, em outras palavras, podemos prever todos os elementos da série. Jd na

série Sy, os valores sdo aleatorios e ndo é possivel a mesma previsdo.

No contexto do basquetebol, podemos considerar uma série S contendo os resultados de todos
os arremessos de 3 pontos de um determinado jogador ao longo de uma temporada. Uma pergunta
central deste trabalho €: esta série € aleatéria? A resposta deste tipo de questdo envolve o uso de

testes estatisticos.

1.6 Testes Estatisticos

Sera de suma importancia apresentar alguns festes estatisticos que embasardo os estudos rea-
lizados no terceiro e quarto capitulos. O leitor pode encontar um contetido com mais detalhes em
qualquer livro de Probabilidade e Estatistica.

Um fteste estatistico € uma regra de decisdo usada para avaliar as hipdteses estatisticas. A
hipotese estatistica € uma suposicao ou afirmacgdo relativa a uma ou mais populacdes.

Um dos principais objetos de estudo da estatistica moderna € a inferéncia estatistica, a qual é
dividida em dois grandes tépicos: a estimacdo de pardmetros e os testes de hipoteses.

De um modo geral, os testes de hipoteses tém por objetivo verificar se as informagdes sobre
os parametros de uma populagdo sdo verdadeiras. A formulacdo de um teste de hipdtese consiste,

basicamente, em:

* determinar a populacdo e o parametro de interesse;
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* considerar duas hipéteses: a hipdtese nula, denotada por Hy, representa a conjectura a ser

testada e a hipotese alternativa, denotada por Hy, representa o que se deseja comprovar;

* fixar o valor de significancia o do teste (geralmente usa-se 1%, 5% e 10%) para que, assim,
possam ser definidos os pontos de cortes (ponto critico) das regides de rejeicao e aceitacio

das hipéteses;
* retirar amostra significativa da poulagao a avaliar;
* calcular o valor do teste estatistico adequado;

* verificar se o valor do teste estatistico estd na regido de rejei¢cdo ou ndo para poder decidir

estatisticamente se rejeita ou ndo a hipdtese nula.

1.6.1 Teste de Aleatoriedade

Existem diferentes testes estatisticos que podem ser aplicados para testar a aleatoriedade de
uma série. Nesta secdo apresentamos um teste que emprega o nimero de runs de uma sequéncia.
Este teste também foi utilizado para analisar arremessos de basquetebol em [5].

O Teste de Aleatoriedade, também conhecido como feste de sequéncias, é usado para testar a
hipdtese de que uma série de observagdes do tipo sim ou ndo (chamada de runs) € aleatdria, ou
seja, testa se as sequéncias ocorrem ou nao ao acaso [4, 14].

Considerando u como sendo o nimero de runs de uma sequéncia, a aplicacdo do teste procede
da seguinte forma:

Para ny > 10 e np > 10, a distribui¢do de probabilidade de u € aproximadamente normal [4],

com
) 2niny
Média = (u) = +1 1.4
1 (u) P (1.4)
e
2 2 —ny—
Desvio Padrdo = o (u) = mna n21n2 o nz). (1.5)
(n1+ny)" (np+ny—1)
Assim, a expressao dada por
u— [ (u)
= 1.6
z o () (1.6)

testa a hipétese de aleatoriedade das sequéncias rejeitando-se Hy se | z |> z4 /2
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Exemplo 1.9 A sequéncia de obsevacoes S, =0010010111001000111 1, do exemplo

1.8, contém 10 runs, pois cada “bloco” de 0’s e de 1’s é contado como um run.

Exemplo 1.10 Num jogo de perguntas e respostas, designamos “0” para acerto da pergunta e “X”

para erro, obtendo a seguinte série de observacoes:
X0XXX0X00XX0X00X000XX0XX0000XXX0XX0000X0X0X

Neste caso, hd a ocorréncia de ny = 22 acertos e no = 21 erros, e o niimero de runs observado
é u = 25. Queremos testar a hipotese de que a série de observacoes acima é aleatoria.

Se a hipotese alternativa Hy é que a disposicdo dos X’s e 0’s ndo é aleatoria, rejeitamos a
hipétese nula Ho se | 7[> 242

Para ¢ = 0,05, obtém-se um valor critico de 1.96, encontrado na Tabela da Distribuicdo Nor-
mal. Assim, rejeitar a hipotese nula se z < —1,96 ou 7 > 1,96.

Aplicando (1.4), (1.5) e (1.6) aos dados que temos, segue que

_2.22.21 ~

_ [22221(2.2221-22-21)
"(”>_\/ @222 -1 o
_u—p(u) _25-22,49
.= G(u) - 3724

~(),77

Como 7= 0,77 estd no intervalo de -1,96 a 1,96, a hipotese nula ndo pode ser rejeitada e temos
que aceitar o fato de que, segundo este teste, ndo existem indicios contrdrios ao fato de que esta

série seja aleatoria.

Exemplo 1.11 Considere a sequéncia Sy =0101010101 ... 01 doexemplo 1.8, com
0 representando acerto e 1 representando erro. Queremos testar a hipotese de que a série de
observagoes S1é aleatoria.

Aplicando o teste de aleatoriedade em S| segue que n1 = 10, ny = 10 e u = 20. Assim,

o () = \/2.10.10(2.10.10 —10-10) 5 1

(104 10)*(10+10—1)
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o_u—pu) _20—11 ~
T T T o413

Assumindo o = 0,05, obtém-se um valor critico de 1,96. Como z > 1,96, a hipotese nula deve

ser rejeitada, o que é uma evidéncia estatistica de que a série ndo é aleatoria.

Outra forma de investigar a aleatoriedade de uma série consiste em analisar o grau de inde-
pendéncia entre seus termos. Na proxima se¢do, mostramos como isto pode ser feito utilizando o

conceito de correlacao serial.

1.6.2 Correlacao Serial

Em muitas situacdes se tem interesse em verificar se ha relacdo entre varidveis. Por exemplo,
serd que o aumento do nimero de crimes esta relacionado com o aumento da taxa de desemprego?
Ou ainda, a temperatura influencia o rendimento dos alunos dentro da sala de aula?

A andlise de correlacdo entre duas ou mais varidveis tende a mostrar se € como essas variaveis
estdo relacionadas, fornecendo um valor que sintetiza, ou quantifica, o grau de relacionamento
entre as duas varidveis. Isso pode ser feito utilizando um teste de correlagc@o linear. Em outros
casos, interessa investigar se existe relacdo entre os resultados de uma varidvel aleatéria e sua
propria série histdrica, ou seja, se o resultado corrente apresenta algum grau de dependéncia com
o(s) resultado(s) anterior(es). Para responder este tipo de questdo podemos utilizar uma andlise

chamada de correlagdo serial, conforme apresentamos a seguir.

Dadas n observagdes xj, xp, ..., x, é possivel formar os pares (x,x2), -+, (Xp—1,X,). Ao con-
siderar xy, ..., x,—1 € x2, ..., X, como duas varidveis, o coeficiente de correlacio entre elas é dado

da seguinte forma:

Y (o —X1) (xr41 —%2)
r = — (1.7)

n—1 n—1

Y (xt—fl)z Y (%41 —)72)2

t=1 t=1

sendo as médias amostrais iguais a
_ n—1 _ n
X = le,/(n—l) e X = szt/(n—l)
1= t=

O coeficiente r; mede as correlagdes entre observacdes sucessivas, o que explica o fato de ser

chamado de coeficiente de autocorrelagdo ou coeficiente de correlagdo serial (de ordem 1).
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O célculo de r; pode ser simplificado usando-se a média de todas as observacdes, ou seja,
n
X= Y x;/n,ja que X|~ X, e assumindo varidncia constante. Logo, a equagdo simplificada de (1.7)

¢ dada por
n—1

)y (Xt —)_C) (xt—H —X)
L — (1.8)

(n=1) X (xt_)_c)z/”

Em alguns livros, verifica-se que autores eliminam o termo n/(n — 1), que é préximo de 1 para
n ndo muito pequeno, e generalizam a equagdo acima para calcular a correlacdo entre observacoes
defasadas de k periodos de tempo, originando a seguinte equacao:

n—k
L (% —X) (%41 —X)

, com—1<r.<l1. (1.9)

Existe também outra forma de se calcular os coeficientes de autocorrelagdo de ordem k. Geral-
mente, calcula-se primeiro os coeficientes de autocovariancia cy, definidos por analogia com a

forma usual de covariancia. Assim, ¢ e r; sdo dados, respectivamente, por

n—k

o= Zl (x —X) (xax—%) /0, k=0,1,2, ... e ry=ci/co
t=

1.6.2.1 Correlograma

Quando se consegue resumir os dados de um determinado problema em forma de gréfico,
muitas vezes, a interpretacao dos resultados de cdlculos passa a ser uma tarefa mais simples. Nesse
sentido, o correlograma se torna uma ferramenta muito importante para melhor interpretar os k
primeiros coeficientes de autocorrelacdo, e pode identificar caracteristicas da série temporal em
estudo.

Para uma série aleatoria, os valores defasados s@o nao correlacionados e, dessa forma, espera-se
re~0parak=1,2,.... Agora, suponha que x1, X2, ..., X, sejam varidveis aleatdrias independentes
e identicamente distribuida com médias arbitrarias. Entdo, pode-se mostrar que o coeficiente de
autocorrelacdo amostral r; € assintoticamente normal distribuido, com média e variancia dados,
respectivamente, por

E(ry)=—1/n e Var (ry) = 1/n
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(ver Kendall, Stuart, & Ord 1983, Capitulo 48). Portanto, limites de confianca aproximados de
95% sdo dados por +1.96/+/n, conforme especificado em [3].

Exemplo 1.12 Calcular o coeficiente de autocorrelacdo de ordem k = 1 e verificar se existe corre-

lagdo entre as observagoes sucessivas de cada varidvel abaixo.

a)X,=1{1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10}
Solucao: Dado que x1 =1, x; =2, x3 =3, ..., x10 = 10 e n = 10, é preciso calcular X para

depois fazer uso da equacdo (1.8). Assim,
n
X = th /n
=1

10
= Y x/10
t=1
= (1/10)(1+2+3+4+5+6+7+8+9+10)

=55
Portanto,
10—1
l);l (X —X) (X 41 —X)
o= 10 ,
(10—-1) ¥ (x,—%)%/10
t=1
_ (10/9><<1_5,5)(2_25,5) (2-55(3-5.5) ...+(9—575)(10—25’5))

(1-5,5) (2-5,5) (10—5,5)

112

0,78

O valor encontrado para r\ pode ser melhor interpretado através do correlograma abaixo:



1.6 Testes Estatisticos

22

oz

0.6

0.4

oo

Correlagdo Serial

-0.4

-06 4

08

Figura 1.2: Correlograma com coeficiente de autocorrelacdo de ordem 1

0.2

-0.24
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u} 1 2

Graus de Defasagem

Note que em k = 1 grau de defasagem (eixo horizontal), a correlagdo serial ri = 0,78 (eixo ver-
tical) estd fora dos limites de confiangca dados, no caso, por 1.96/1/10 = 0.6198 ¢ —1.96/+/10 =

—0.6198. Portanto, com nivel de significancia de 5%, pode-se afirmar que a série X, é correla-

cionada.

b) X> ={1,10,2,3,8,9,7,

5,6,4}

Solucio: Neste caso, x1 = 1, x; = 10, x3 =2, x4 = 3, e assim por diante, com n = 10. Assim,

X = Zn:x,/n
=1

10
= ZX;/IO
t=1

= (1/10)(1+104+243+8+9+7+5+6+4)
= 5,

Logo,

5
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Figura 1.3: Correlograma com coeficiente de autocorrelacao de ordem 1

Repare que o coeficiente r) = —0,29 estd dentro dos limites de confianga dados por 1.96/+/10 =
0.6198 ¢ —1.96/+/10 = —0.6198. Portanto, com nivel de significancia de 5%, pode-se afirmar que

a série X, € ndo correlacionada.

1.6.3 Diferenca entre Duas Proporcoes

Existem testes de hipéteses que, com base em dados amostrais, permitem decidir se o ver-
dadeiro valor de uma propor¢ao, porcentagem ou probabilidade, difere (ou ndo) estatisticamente
de um determinado valor alvo. Por exemplo, esses testes possibilitam verificar se a propor¢cdo de
alunos do sétimo ano aprovados na disciplina de matematica difere estatisticamente do valor alvo

de 0.79, ou se € verdade que 25% dos arremessos de dois pontos de uma grande equipe de basquete
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ocorridos nos treinamentos nao sdo convertidos. Geralmente, problemas como esses sdo resolvidos
considerando o niimero observado de sucessos em n provas (ou a propor¢ao observada de sucessos).

Em diversas situagdes, € preciso verificar se a diferenca observada entre duas propor¢des amos-
trais pode ser atribuida ao acaso ou se indica que as propor¢des populacionais correspondentes nao
sdo iguais.

O teste da diferenca entre duas proporcoes testa se uma diferenga observada entre duas propor-
cOes amostrais € significativa ou se pode ser atribuida ao acaso.

Conforme [4], considere x| e x nlimeros de sucessos obtidos em 7| de um tipo e ny provas de
outro tipo, independentes umas das outras, com p; e p, sendo, respectivamente, as probabilidades
de sucesso correspondentes. Assim, a distribuicdo amostral de % — % tem média p; — p; e desvio

padrdo (ou erro padrdo entre duas proporc¢des) dado por

pi(1—p1) N p2(1—p2)
ni ny

Ao testar a hipétese nula p; = po(= p) contra uma hipétese alternativa conveniente, temos
p1 — p2 = 0 (média da distribui¢do da diferenga entre duas proporcdes amostrais). Dessa forma, o

erro padrdo pode ser escrito como

p(1—p) (nil—f_niz)

sendo p geralmente estimada combinando-se os dados e substituindo p pela propor¢cdo amostral

combinada

X1 +x2

p_n1+n2

Assim, a estatistica para o teste, em unidades padronizadas € dada por

X1 X2
n  n ~ X1+tx2
= comp=———
R R 1 1 n +np
p(1-p) (—+—)
ni n»

Para grandes amostras, essa estatistica € um valor de uma varidvel aleatdria que podera ser

aproximada pela distribui¢do normal padronizada. Rejeitar a hipétese nula Hy se | z |> zq, /2-
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Exemplo 1.13 Em um jogo de basquetebol, um determinado jogador possui probabilidade de acer-
tar um arremesso de trés pontos, dado que acertou os dois arremessos anteriores, igual a 15/37. A
probabilidade de acertar um arremesso, dado que errou os dois anteriores, é igual a 25/49. Testar

a hipotese nula de que a diferenga entre essas probabilidades sdo iguais.

Solucio: Seja x; = 15 o niimero de sucessos obtidos em ny = 37 provas e x; = 25 o niimero de
sucessos obtidos em ny = 49 provas. Nestas condigcoes, p = 0.4651 e z = —0.9647.

Com nivel de significancia de 5%, rejeitar a hipotese nula se a estatistica do teste for um valor
|z|> Zg /2 OU seja, z< —1,96 ouz > 1,96. Como 7 = —0.9647 é um valor entre —1,96 e 1,96, ndo
podemos rejeitar a hipotese nula, e portanto, consideramos que a diferenca entre as probabilidades

€ ndo significativa.



CAPITULO 2

INVESTIGANDO A EXISTENCIA DE BOA
FASE NO JOGO DE BASQUETEBOL: O

POLEMICO ARTIGO SOBRE ‘“HOT HAND”’
]

Neste capitulo apresentamos um resumo dos principais estudos realizados no artigo The Hot
Hand in Basketball: On the Misperception of Random Sequences [5] — artigo polémico que deu
inicio ao desenvolvimento de varios outros trabalhos e que constitui-se na principal referéncia para
esta dissertacao.

O artigo mencionado busca investigar a origem e a validade das crencas comuns sobre “hot
hand” e “streak shooting”, comumente traduzidos para o portugués como mdo quente ou boa fase
dos jogadores, através de pesquisas e experimentos realizados com torcedores, atletas e treinadores
de basquete; mais precisamente, as equipes do Boston Celtcs e Philadelphia 76ers do basquete
profissional e alunos das Universidades de Cornell e Stanford estavam envolvidos nas pesquisas. O
estudo desenvolvido em [5] estd primariamente interessado em saber se os jogadores das equipes
estudadas acertam uma maior porcentagem de seus arremessos depois de acertos ou depois de erros
recentes e qual a percepcao do mesmo fendmeno por parte dos expectadores.

As conclusoes extraidas dos testes aplicados geraram muitas criticas [6, 15], pois segundo ou-
tros pesquisadores, os testes sao insuficientes para concluir se um jogador estd ou nao passando por

uma boa fase.

26
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Na sequéncia apresentamos um resumo de cada um dos quatro principais estudos realizados no
artigo. Nossa intensao com isto é fornecer subsidios basicos para o desenvolvimento do Capitulo 3

desta dissertacdo, que fard uma investigacao similar utilizando dados da Liga Nacional de Basquete.

2.1 Estudo 1: pesquisa com torcedores de basquetebol

Para a realiza¢ao do Estudo 1, foram convocados 100 alunos das Universidades de Cornell e
Stanford, dos quais 50 eram capitdes de times internos, para responder um questiondrio.

Todos os entrevistados tinham certa familiaridade com o basquete: 65% jogavam regularmente;
todos assistiam pelo menos cinco jogos por ano € 75% assistiam mais de quinze jogos por ano.

O estudo tinha como objetivo apurar a opinido dos torcedores referente a dependéncia entre
lances sucessivos num jogo de basquete. As respostas mostraram que 91% dos entrevistados acre-
ditam que um jogador tem uma maior chance de acertar uma jogada depois de 2 ou 3 acertos do que
depois de 2 ou 3 erros; 68% possuem opinido semelhante para lances livres; 96% acreditam que os
jogadores tendem a fazer mais lances apos uma série de acertos seguidos e 84% acreditam que €
importante passar a bola para alguém que acabou de fazer vérios lances seguidos com sucesso.

Com base nestes resultados, os autores do artigo concluem que os torcedores acreditam em boa

fase (““streak shooting”).

2.2 Estudo 2: registros de objetivo de campo do basquete profis-

sional

Este estudo envolveu os dados do basquete profissional. Os registros individuais de lancamentos
dos jogadores do Philadelphia 76ers foram obtidos em 48 jogos (em casa) durante a temporada 1980

— 1981. As andlises desses dados foram divididas da seguinte forma:

I) Andlise de Probabilidade Condicional

A partir dos registros de langcamentos, pdde ser calculada a probabilidade de acerto condicionada
a acertos e erros recentes dos jogadores, com o intuito de investigar se estes acertam uma maior

porcentagem de seus lances depois de acertar ou depois de errar seu(s) ultimo(s) lance(s).



2.2 Estudo 2: registros de objetivo de campo do basquete profissional 28

A Tabela 2.1 mostra as probabilidades condicionais (calculadas como a frequéncias relativas
condicional) dos nove principais jogadores do Philadelphia 76ers. A coluna 5 apresenta o per-
centual total de acerto de cada jogador que varia de 46% (para Hollins e Toney) a 62% (para
Dawkins). As colunas 6, 7 e 8 apresentam a probabilidade de cada jogador acertar um lance dado
que acertou seu Ultimo lance, dltimos 2 lances e dltimos 3 lances, respectivamente. Por outro lado,
as colunas 2, 3 e 4 apresentam a porcentagem de acerto dos jogadores condicionada a terem er-
rado seus ultimos 3 lances, ultimos 2 lances e ultimo lance, respectivamente. A coluna 9 mostra a

correlagdo serial entre os resultados de lances sucessivos.



Tabela 2.1: Probabilidade de acertar um lance condicionado ao resultado de lances anteriores para nove membros do

Philadelphia 76ers
Correlaci

Jogador P(A3E) P(A[2E) PAJIE)  PA)  PAJIA)  PA[2A)  P(A[3A) §Z§fa?3a°
Clint Richardson | 0.50 (12) 047 (32) 0.56(101) 0.50(248) 0.49(105) 0.50 (46) 048 (21)  -0.020
Julius Erving | 0.52(90) 0.51(191) 0.51 (408) 0.52(884) 0.53(428) 0.52(211) 0.48(97) 0.016
Lionel Hollins | 0.50 (40)  0.49 (92) 0.46(200) 0.46 (419) 0.46(171) 0.46(65) 0.32(25  -0.004
Maurice Cheeks | 0.77(13)  0.60 (38) 0.60 (126) 0.56(339) 0.55(166) 0.54(76) 059 (32)  -0.038
Caldwell Jones | 0.50(20) 048 (48) 047 (117) 047 (272) 045(108) 043(37) 027(11)  -0016
Andrew Toney | 0.52(33)  0.53(90) 0.51(216) 0.46(451) 043(190) 040(77) 034(29)  -0.083
Bobby Jones | 0.61(23) 0.58(66) 0.58(179) 0.54(433) 0.53(207) 047(96) 0.53(36) - 0.049
Steve Mix | 0.70(20)  0.56(54) 0.52(147) 052(351) 0.51(163) 048 (77) 036(33)  -0.015
Daryl Dawkins | 0.88(8) 0.73(33) 0.71(136) 0.62(403) 0.57(222) 0.58(111) 051(55) -0.142%%

Média 0.56 0.53 0.54 0.52 0.51 0.50 0.46 - 0.039

ponderada

Nota: O primeiro lancamento de cada jogo ndo pode ser condicionado. Os valores entre parénteses nas colunas 4 e 6
somados ndo resultam no valor entre parénteses na coluna 5. O nimero de lances em que cada probabilidade estd baseada

¢ dado entre parénteses.

Fonte: Extraida de [5]
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Ao comparar as colunas 4 e 6, os autores observaram que para 8 dos 9 jogadores a probabilidade
de um acerto € menor depois de um acerto que depois de um erro, o que contradiz a hipétese da mao
quente. Comparagdes entre as colunas 3 e 7, e entre as colunas 2 e 8, fornecem resultados simi-
lares. Conseqiientemente, as correlacOes seriais sdo negativas para 8 dos 9 jogadores, verificadas

na coluna 9.

Il) Andlises de Runs

Nesta etapa da pesquisa, foi feito o teste Run Wald-Wolfowitz nos registros de cada jogador. Para
esse teste, cada seqiiéncia de acertos ou erros € contada como um run. Por exemplo, uma seqii€éncia
de acertos (representados por 0) e erros (representados por X) dada por XX000X0 contém quatro
runs. Quanto maior a quantidade de acertos (e erros) agrupados de um jogador, menos runs
existem nos seus registros.

Na Tabela 2.2, a coluna 4 apresenta o nimero observado de runs através de todos os 48 jogos
e a coluna 5 apresenta o nimero esperado de runs se os lances fossem independentes um do outro.
Para 5 dos 9 jogadores, o nimero observado € maior que o nimero esperado de runs, contrariando
a hipdtese do “streak shooting”. A coluna 6 evidencia a diferenga entre o observado e o esperado
ndmero de runs. Repare que o jogador Dawkins apresenta uma diferenca significativa (segundo os
autores do artigo) entre esses valores, pois o seu registro inclui mais runs que o esperado, sujeito a

independéncia, novamente, contrariando a chamada boa fase.

Tabela 2.2: Teste Run - Philadelphia 76ers

Noobs de N p de
Jogador Acertos Erros Runs Runs Z

Clint Richardson ‘ 124 124 128 125.0 -0.38
Julius Erving \ 459 425 431 442.4 0.76
Lionel Hollins ‘ 194 225 203 209.4 0.62
Maurice Cheeks ‘ 189 150 172 168.3 -0.41
Caldwell Jones ‘ 129 143 134 136.6 0.32
Andrew Toney ‘ 208 243 245 225.1 -1.88
Bobby Jones \ 233 200 227 216.2 -1.04
Steve Mix ‘ 181 170 176 176.3 0.04
Daryl Dawkins ‘ 250 153 220 190.8 -3.09%*

Média 218.6  203.7 215.1 210.0 -0.56

Fonte: Extraida de [5]
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III) Teste de Estacionariedade

Os registros de arremessos dos jogadores foram divididos em conjuntos disjuntos de quatro lances
consecutivos. Conjuntos contendo trés ou quatro acertos significam que o jogador teve um alto
desempenho; dois acertos, médio desempenho e zero ou um acerto, baixo desempenho.

Um jogador € considerado “quente” se 0 mesmo possuir mais conjuntos de alto desempenho
que o esperado pela probabilidade. O nimero de grupos de alto, médio e baixo desempenho de
cada um dos nove jogadores foi comparado aos valores esperados pela probabilidade, assumindo
uma taxa constante de acerto (obtida da coluna 5 da Tabela 2.1) e lances independentes.

Contudo, segundo os autores de [5], o Teste de Estacionariedade também nao forneceu evidén-

cias de que exista boa fase.

As pessoas tendem a acreditar que os jogadores de basquete acertam uma maior porcentagem
de seus arremessos depois de terem acertado seu(s) ultimo(s) lance(s) que depois de terem errado
seu(s) altimos(s) lance(s). A crenga na boa fase é evidenciada também na opinido dos jogadores e
do treinador do Philadelphia 76ers.

Numa secao de treinos da equipe do Philadelphia 76ers, sete jogadores foram entrevistados e o
treinador foi quem perguntou e também respondeu questdes similares as que foram feitas no Estudo
1. A maioria dos jogadores (seis entre os oito envolvidos na pesquisa) revelou que depois de ter
acertado alguns arremessos seguidos, sente que acertard o préximo. Cinco jogadores acreditam ter
uma maior chance de acertar uma jogada depois de ter a pouco acertado seus ultimos 2 ou 3 lances
que depois de ter perdido seus ultimos 2 ou 3 lances (dois jogadores ndo apoiaram essa afirmacao
e um ndo respondeu a questdo). Sete dos oito participantes informaram que depois de terem feito
uma série de lances seguidos, tendem a fazer mais lances do que normalmente fariam. Todos eles
acreditam que, em um jogo, é importante passar a bola para alguém que tenha feito vérios lances
seguidos. Alguns jogadores fazem estimativas numéricas calculando suas porcentagens de acerto
depois de um acerto (média: 62%) e depois de um erro (média: 49,5%).

Segundo os autores de [5], a pesquisa evidencia que os jogadores entrevistados acreditavam na

chamada boa fase.



2.3 Estudo 3: registros de lance livre do basquete profissional 32

2.3 Estudo 3: registros de lance livre do basquete profissional

O terceiro estudo aborda os registros de langamento livre dos jogadores do Boston Celtics, do
basquete profissional. Este estudo tinha como objetivo analisar a dependéncia entre lances suces-
sivos que, neste caso, seriam isentos da influéncia de nocivos fatores externos tais como selecao de
lances e pressdo da defesa adversaria.

Para existir uma correlagd@o positiva entre lances sucessivos, espera-se que os jogadores acertem
uma maior porcentagem de seu segundo lance livre depois de terem acertado que depois de terem

errado o primeiro lance (ver Tabela 2.3).

Tabela 2.3: Probabilidade de acertar o segundo lance livre condicionado ao resultado do primeiro
lance livre para nove membros do Boston Celtics durante as temporadas 1980 - 1981 e 1981-1982

Jogador P(H,M,) P(H,H)) Cé’::szao
Larry Bird | 091(53) 0.88(285)  -0.032
Cedric Maxwell | 0.76 (128)  0.81 (302) 0.061
Robert Parish ‘ 0.72 (105) 0.77 (213) 0.056
Nate Archibald | 0.82(76)  0.83 (245) 0.014
Chris Ford | 07722 0.71(51) - 0.069
Kevin McHale | 0.59(49) ~ 0.73 (128) 0.130
M. L. Carr | 0.81(26)  0.68(57) -0.128
Rick Robey | 0.61(80)  0.59(91) -0.019
Gerald Henderson ‘ 0.78 (37)  0.76 (101) -0.022

Nota: O nimero de lances em que cada probabilidade estd
baseada ¢ dado entre parénteses
Fonte: Extraida de [5]

A coluna 2 indica a probabilidade de um acerto no segundo lance livre dado que houve um erro
no primeiro lance e a coluna 3 indica a probabilidade de um acerto no segundo lance livre dado
que ocorreu um acerto no primeiro lance. A coluna 4 apresenta a correlacio entre o primeiro € o
segundo lance livre. As correlacdes sdo positivas para 4 jogadores € negativas para os outros 3,
porém nenhuma ¢ significativamente diferente de zero.

Com base na Tabela 2.3, os pesquisadores do artigo verificaram que nao ha evidéncias que o

resultado do segundo lance livre seja influenciado pelo resultado do primeiro.
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2.4 Estudo 4: experimento controlado de lancamentos

Com a pretencdo de eliminar os efeitos que a pressdo defensiva e a selecdo de lances podiam
causar sobre os jogadores, foi realizado um experimento controlado considerado como um método
alternativo. Além disso, o experimento pdde investigar a habilidade dos jogadores em prever seus
desempenhos. O grupo que participou deste teste era composto por 14 homens e 12 mulheres da
equipe principal de basquete dos times do Colégio de Cornell.

Para cada jogador foi determinada uma distancia até a cesta, onde sua porcentagem de lancga-
mento era de aproximadamente 50%. A essa distancia, desenhou-se dois arcos no chao, sobre os
quais cada pessoa deveria fazer 100 arremessos (50 de cada arco) e, entre lances, se mover ao longo
do arco de forma que lances consecutivos ndo fossem feitos do mesmo lugar.

Os jogadores foram pagos por suas participagdes e a quantia recebida era baseada na precisao
com que faziam seus lances e como eles previam acertos € erros.

Com os dados coletados nesse experimento pode ser feita algumas andlises, como as que

seguem:

I) Andlise de Probabilidade Condicional

Novamente, buscou-se saber se os jogadores acertam uma maior porcentagem de seus lances depois
de terem acertado seu ultimo lance (ou ultimos lances) que depois de terem errado seu tltimo lance
(ou ultimos lances).

Através das probabilidades condicionais, perceberam que para a maioria dos jogadores (14 de
um total de 26) a probabilidade de acerto dado que ocorreu um erro (P (A | 1E)) é maior que a
probabilidade de acerto dado que ocorreu um acerto (P (A | 1A)), o que contraria a expectativa da
mao quente. Conseqiientemente, suas correlacdes seriais sao negativas.

Comparagdes feitas entre P(A | 2E) e P(A | 2A), e entre P(A | 3E) e P(A | 3A) fornecem resul-

tados semelhantes (maiores detalhes, ver [5], Tabela 4, pagina 307).

II) Andlises de Runs

Com base nos registros de lancamentos realizados no experimento controlado, descrito anterior-
mente, pode ser feito o teste run. Notaram que 14 dos 26 jogadores apresentaram um pouco mais de
runs que o esperado, 12 apresentam um pouco menos que o esperado (0 que contraria a expectativa
da chamada boa fase) e que somente uma pessoa do grupo masculino conteve significativamente

menos runs que o esperado (ver [5], Tabela 5, pagina 308).



2.5 Nova Analise 34

III) Teste de Estacionariedade

Os registros dos 100 lances feitos por cada jogador foram divididos em conjuntos disjuntos de 4
lances consecutivos, semelhante ao que foi feito no Estudo 2. A partir dos conjuntos, contou-se o
numero de conjuntos com alto, médio e baixo desempenho. Caso o numero de conjuntos de alto
desempenho exceder o nimero esperado pela probabilidade, o jogador € considerado “quente”.
Para melhor comparag@o entre o nimero observado e o nimero esperado de alto, médio e baixo
desempenho, aplicou-se um teste Qui-Quadrado. A andlise foi repetida por quatro vezes, cada qual
iniciando do primeiro, segundo, terceiro e quarto lance, respectivamente.

Os resultados proveram evidéncias de estacionariedade apenas para um dos 26 jogadores.

1V) Teste de Previsibilidade

Acredita-se, muitas vezes, que “estar quente” envolve previsibilidade no lugar de dependéncia
sequencial. Se um jogador pode prever um acerto antes de fazer um arremesso, 0 mesmo pode ter
um senso justificavel de ser “quente”.

O Teste de Previsibilidade foi realizado com o objetivo de, como o proprio nome sugere, ana-
lisar a habilidade dos jogadores em prever seus desempenhos. Para tanto, antes de realizar um lance,
cada jogador fazia sua aposta e previsdo em relagdo ao resultado do lancamento. Os jogadores
foram aconselhados a apostar alto quando sentissem confianga em suas habilidades de lancamento
e apostar baixo quando nio.

Para uma segunda etapa do teste, os participantes ficavam em duplas alternando entre os papéis
de arremessador e observador de modo que o observador apostava alto ou baixo no resultado do
lance a ser apresentado pelo seu parceiro de dupla.

Uma idéia intuitiva faz pensar que se os jogadores podem prever seus acertos e erros, suas apos-
tas deveriam correlatar com seus desempenhos. No entanto, os pesquisadores de [5] constataram

através do teste de previsibilidade que os jogadores eram malsucedidos em suas previsoes.

2.5 Nova Analise

Embora as andlises apresentadas até agora nio evidenciassem dependéncia entre lances suces-

sivos, as pessoas que participaram das pesquisas mostraram-se crentes na existéncia da boa fase.
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Isso talvez se deva, por exemplo, a uma confusio que se faz ao pensar em seqii€ncias longas e al-
ternadas de acertos e erros. Se seqii€éncias longas de acertos ou erros sao mais notaveis, e € possivel
que o observador superestime a correlacao entre lances sucessivos.

Para realizar uma nova investigagao, 100 torcedores de basquete foram solicitados para classi-

ficar seis diferentes seqii€éncias como:

* chance shooting
e streak shooting

* alternative shooting
sendo que cada uma delas continha 11 acertos, indicados por X’s, e 10 erros, indicados por 0’s.

Sequéncias de acertos e erros iguais as de caras e coroas resultantes dos arremessos de moedas
foram definidas de chance shooting. As sequéncias com agrupamentos de acertos e erros maiores
que os de caras e coroas foram denominadas streak shooting. Por fim, seqiiéncias com agrupa-
mentos menores do que os obtidos num lancamento de moedas foram definidas como alternative
shooting.

As seis sequéncias se diferem umas das outras no nimero de runs (9, 11, 13, 15, 17 e 19) e,
consequentemente, na probabilidade de alternincia (Py;) obtida dividindo o nimero de runs pelo
numero total de acertos e erros, que neste caso € 21.

A probabilidade de alternancia gerada ao lancar uma moeda € 0,5 — o resultado de um lanca-
mento € independente do resultado anterior — caracterizando a chamada chance shooting. Ja Py; <
0,5 e Py > 0,5 caracterizam streak shooting e alternative shooting, nesta ordem. Por exemplo, a

sequéncia dada por
X0X0X000XX0X0X00XXX0X

consiste em 15 runs com Py; = 0,7. Quanto maior o agrupamento de acertos e erros, menor sera
o nimero de runs ocasionando, eventualmente, probabilidade de alternancia menor que 0,5. No
caso em que essa probabilidade for maior que 0,5, verifica-se a presenca de mais runs devido ao
menor agrupamento de acertos € erros.

Na pesquisa, somente 32% das pessoas classificaram corretamente como chance shooting a se-
quéncia com Py; = 0,5 e 62% a classificaram, de forma errada, como streak shooting. As sequén-
cias com Py; = 0,7 e Py; = 0,8 foram identificadas como o melhor exemplo de chance shooting,

mas que deveriam ser classificadas como alternative shooting.
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A tendéncia de perceber uma sequéncia como streak shooting decresce conforme a probabili-
dade de alternancia aumenta. As pessoas tendem a reconhecer chance shooting como streak shoot-
ing e elas esperam sequéncias exemplificando chance shooting que contenha mais alternancias
que realmente seria produzido por um processo aleatorio (chance shooting). Assim, pessoas veem
uma correlacdo serial positiva em sequéncias independentes e elas ndo conseguem detectar uma
correlacdo serial negativa em sequéncias alternadas. Por esta razdo, pessoas consideram sequén-
cias aleatorias como correlacionadas positivamente e também consideram sequéncias relacionadas
negativamente como aleatorias.

Existe uma idéia errada das leis de probabilidade associada com a crenca de que as pequenas,
assim como as grandes sequéncias, sdo representativas em seu processo de geracdo. Isso induz uma
expectativa de que sequéncias aleatdrias deveriam ser muito mais equilibradas do que elas sdo, e
a percepcao errada de uma correlagdo positiva entre lances sucessivos. Se sequéncias aleatdrias
sdo percebidas como streak shooting, entdo nenhuma quantidade de exposicao para tais sequéncias
convencera o jogador, treinador ou torcedor que as sequéncias sao de fato aleatdrias.

A independéncia entre lances sucessivos, claro que, nao significa que basquete seja um jogo de
probabilidade em lugar de habilidade, nem menos emocionante de jogar, assistir ou analisar. Me-
ramente indica que a probabilidade de um acerto é em grande medida independente de resultados
de lances anteriores, embora certamente dependa de outros fatores tais como habilidade, pressao do
adversario, distancia a cesta; essa situagcdo € andloga a jogar uma moeda utilizando um mecanismo
controlado, de forma que os resultados de jogadas sucessivas sejam independentes, mas probabili-
dade de caras depende de fatores mensuraveis tais como a posicao inicial da moeda, e seu momento

angular e vertical (ver [5], paginas 312 e 313).



CAPITULO 3

ANALISE ESTATISTICA DE ARREMESSOS

DE BASQUETEBOL

Neste capitulo apresentamos os resultados de alguns testes estatisticos realizados com base nos
registros de lancamentos da equipe de basquete profissional de Bauru, ocorridos na temporada 2009
—2010. Alguns destes testes sdo baseados em estudos realizados em [5] e outros foram trazidos de
outros contextos para o objeto de estudo desta dissertacao.

As informacdes relativas ao desempenho dos jogadores foram adquiridas através de tabulacdo
feita em colaboragdo com o grupo do Laboratério de Biomecanica e Instrumentacdo (LABIN) da
FCA - UNICAMP, com base em videos dos jogos fornecidos pela Liga Nacional de Basquetebol
(LNB). Dessa forma, puderam ser coletados todos os dados de interesse.

Objetivamos analisar estatisticamente o comportamento das sequéncias de arremessos conse-
cutivos de cada integrante da equipe estudada diante dos testes estatisticos aplicados, para que
assim possamos, no capitulo subsequente, verificar se existem semelhancas entre as sequéncias
advindas dos jogos de basquetebol e sequéncias aleatdrias geradas computacionalmente.

Para a andlise dos dados foi fundamental desenvolvermos algoritmos computacionais. Todos os
algoritmos utilizados nesta dissertacio (desde a separacdo e manipulacio dos registros de arremes-
sos de cada jogador, aplicacao de métodos estatisticos até simulacdo de dados) foram implementa-

dos no software livre Scilab e os principais estdo disponiveis no apéndice deste trabalho.
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3.1 Preparacao e processamento dos dados

A principio, fez-se necessdrio separar os dados de cada membro do time considerado, pois
possuiamos uma planilha com mais de 2.600 registros representando o desempenho dos jogadores
no decorrer da temporada. Para as nossas andlises, nos interessam lances livres e cestas de trés
pontos dos dez integrantes que obtiveram maior nimero de arremessos em toda temporada.

Ao fazer uso do software Scilab, a sequéncia de lances juntamente com seus respectivos ar-
remessadores pode ser considerada como uma matriz de n linhas e duas colunas, onde a primeira
coluna representa as a¢gdes de cada pessoa no jogo e a segunda, o respectivo autor do arremesso,
representado pelo ndmero da camisa.

Aplicando os algoritmos que desenvolvemos, pudemos isolar os registros de cada atleta. Cada
sequéncia de lances consecutivos pode ser interpretada como um vetor 71 de n entradas, onde n é
o numero de lancamentos efetuados pelo jogador i. A tabela subsequente é parte do que tinhamos

aCesso:

Tabela 3.1: Parte da planilha de arremessos dos jogadores da equipe de Bauru

Acao | Jogador
1 10
1 10

-2 8
-3 14
2 15
-3 33
-2 8
-3 10
2 10
2 8
1 8
-2 14
3 8
-2 8
2 7
2 8
-3 10
2 19

Na coluna Ac¢do, 1, 2 e 3 representam acerto em arremessos de lance livre, dois e trés pontos,

respectivamente; os valores negativos representam erros nesses arremessos. A coluna Jogador
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corresponde ao nimero da camisa do jogador que promoveu a a¢do. Logo, podemos considerar a

seguinte matriz (transposta):

1 1 -2 -3 2 -3 -2 -3 221 =23 =-2272 -3 =2
10 10 8 14 15 33 8 10 10 8 8 14 8 8 7 & 10 19

A=

Portanto, ao separar os dados de cada um dos jogadores na matriz A (com o auxilio de algorit-

mos), obtemos vetores da seguinte forma:
v7 =(2)
vg=1(-2-2213-22)
vio=(11-32-3)

vig = (-3-2)
vis = (2)
vig = (-2)
v3z = (-3)

onde v7 mostra a sequéncia de lances consecutivos do jogador 7, vg mostra a sequéncia de lances

consecutivos do jogador 8, e assim por diante.

Caso se queira obter somente as sequéncias de lances de dois pontos, por exemplo, € possivel
fazé-lo. Novamente, aplicando sobre os vetores um determinado algoritimo para esse fim, os mes-

mos passam a ter as seguintes sequéncias:

v =(2)

vg = (2-22-272)
vio = (2)

vig = (-2)

vis = (2)

vig = (-2)

vz =[]

sendo v33 um vetor vazio.

Dessa forma, € possivel aplicar testes estatisticos sobre as sequéncias desejadas, dadas pelos

vetores.
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3.2 Analise 1: Lancamentos de 3 Pontos

Inicialmente, faremos um estudo acerca das sequéncias de langcamentos de 3 pontos dos dez
integrantes do Bauru que tentaram um maior nimero de arremessos, como outrora mencionado.
Com os registros de arremessos devidamente separados e organizados por jogador, numa primeira
andlise obtemos uma tabela com o rendimento dos mesmos.

A Tabela 3.2 exibe o desempenho de cada jogador, identificado pelo nimero da camisa na colu-
na 1. O namero total de tentativas em cestas de 3 pontos € apresentado na coluna 2. A terceira e
quarta colunas da tabela apresentam o nimero de acertos e de erros, respectivamente. As colunas
5 e 6 apresentam a frenquéncia relativa de acertos e erros, usualmente interpretadas como a proba-
bilidade de acerto e de erro. Por fim, a Gltima coluna mostra a probabilidade do jogador i efetuar
um arremesso de 3 pontos em seu time durante a temporada. Para esta amostra de jogadores, a
probabilidade de erro, P(E), é maior que a probabilidade de acerto, P(A), ji que todos erraram
mais que acertaram.

Como um exemplo priético, P (J = 14) = 0,269 significa que o jogador 14 efetuou 26,9% dos
arremecos de 3 pontos da sua equipe na temporada analisada. Os valores registrados na Tabela 3.2

auxiliardo em vérias andlises que faremos.

Tabela 3.2: Desempenho dos jogadores em lancamentos de 3 pontos

Jogador ‘ Tentativas Acertos Erros P(A) PE) PJ=i)
14 ‘ 203 95 108 0.468 0.532 0.269
8 ‘ 136 61 75  0.448 0.551 0.180
33 | 8 29 56 0341 0.658 0.112
26 ‘ 78 30 48  0.384 0.615 0.103
15 ‘ 71 26 45  0.366 0.633 0.094
3| 70 28 42 040 0.60 0.093
10 ‘ 51 16 35  0.313 0.686 0.067
12 ‘ 35 15 20 0428 0.571 0.046
16 ‘ 19 8 11 0.421 0.578 0.025
11 ‘ 5 1 4 0.20 0.80 0.006

Total 753 309 444 1.0

Podemos também avaliar as sequéncias de arremessos com relagc@o ao estudo da probabilidade

condicional (calculada a partir do algoritmo que desenvolvemos e apresentamos no Anexo C).
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O célculo da probabilidade condicional sobre os registros de arremessos de trés pontos é de
grande utilidade para termos uma idéia do que acontece com as probabilidades de acerto depois de
um, dois e trés erros (indicadas na Tabela 3.3 pelas colunas 4, 3 e 2, respectivamente) e de acerto
depois de um, dois e trés acertos (colunas 6, 7 e 8, respectivamente). Assim, conseguimos notar se

a probabilidade de um acerto em um lancamento € maior depois de acerto(s) ou depois de erro(s)

recentes.
Tabela 3.3: Probabilidade Condicional
Jogador | P(AI3E) P(A[2E) P(A[IE) P(A) PAJ1A) P(A2A) P(A[3A)
14 | 0416 0.510 0.542 0468  0.389 0.405 0.40
8 | 0370 0.372 0405 0448  0.491 0.466 0.357
33 | 0304 0.394 0321 0341  0.392 0.30 0.333
26 | 0363 0.312 0297 0384  0.50 0.666 0.70
15 | 0291 0.272 0266 0366  0.560 0.538 0.50
13| 0250 0.291 0390 040  0.392 0.363 0.50
10 | 040 0.347 0342 0313 0.266 0.250 0
12| 0750 0.555 0473 0428  0.333 0.20 0
16 | 0333 0.40 040 0421 0375 0.666 0.50
1| — 0 0333 0.20 0 — —

Repare que cinco dos dez jogadores listados na Tabela 3.3 possuem probabilidade de acerto
apdés um acerto menor que ap6s um erro (P(A|1A) <P(A|1E)), o que contraria a expecta-
tiva da mdo quente. Comparando as colunas 3 e 7, e as colunas 2 e 8 , evidenciam resulta-
dos semelhantes pois, basicamente 4 dentre os 10 jogadores apresentam P (A | 2E) > P(A | 2A)
e P(A|3E) > P(A|3A). No entanto, buscamos identificar o quéo significativas sdo essas dife-

rencgas entre as probabilidades. Faremos isto através do teste da diferenca entre duas proporgoes.

3.2.1 Teste da Diferenca entre Duas Proporcoes

Em langamentos de trés pontos, calculamos para cada jogador as probabilidades de acerto apds
um, dois e trés acertos, bem como as probabilidades de acerto apds um, dois e trés erros. Como
€ usual, consideramos que esta probabilidade € aproximada pela frequéncia relativa com que cada
evento ocorreu. De posse destes dados, aplicamos um teste de diferenca entre propor¢des (Capitulo
1, Secdo 1.6.3).
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Para a aplicacdo do teste da diferenca entre duas proporcées faremos uso da Tabela 3.3, com
base no contetido apresentado na Secdo 1.6.3. Nos interessa saber se a diferenca entre as probabi-
lidades condicionais, de cada jogador, analisadas duas a duas sdo ou ndo significativas.

Com nivel de significancia de 5%, rejeitamos a hipétese nula de que as proporc¢des sdo iguais
se a estatistica do teste resultar em um valor | z |> z /20U seja, z< —1,96 ou z > 1,96; isto quer
dizer que a diferenca entre as probabilidades condicionais analisadas no teste de diferencas entre
duas propor¢des sdo significativas (S). Caso o resultado do teste seja um valor —1,96 < z < 1,96,

consideramos que as diferencas sdo nao significativas (N).

Tabela 3.4: Diferenca entre duas propor¢des para o jogador 14

J=14 | P(A]3E) | P(A]2E) | P(A[IE) | P(A) | P(A[1A) | P(A]2A) | P(A[3A)
PABE) | 0 N N N N N N
PARE) | N 0 N N N N N
PAIE) | N N 0 N S N N
P(A) N N N 0 N N N
PA[IA) | N N S N 0 N N
PA2A) | N N N N N 0 N
PABA) | N N N N N N 0

S = diferenca significativa
N = diferenca nao significativa

A Tabela 3.4 exemplifica o resultado do teste para o jogador 14. Verifica-se que a diferenca
entre P(A | 1A) e P(A | 1E) resultou num valor significativo. Em valores absolutos, a tabela é
simétrica em relagéo a diagonal, e assim o resultado do teste entre P(A | 1E) e P(A | 1A) é um valor
significativo.

Através de nossas andlises, verificamos que as diferencas entre propor¢des sdo ndo significativas
para os jogadores objetos de estudo, a exemplo do que ocorre para o jogador 14 analisado na Tabela
3.4, salvo quatro atletas que ndo possuiam dados suficientes para tal.

A interpretacdo desses resultados nos revela que ndo existem diferencas estatisticas entre as
probabilidades de acerto, dado que ocorreram acertos, e as probabilidades de acerto, dado que

ocorreram erros, fato que contraria a expectativa da boa fase.

3.2.2 Correlacao Serial de Ordem 1

Nesta se¢do vamos utilizar os conceitos introduzidos nas Secdes 1.6.2 e 1.6.2.1 para investigar

se existe alguma correlagdo entre os arremessos sucessivos de 3 pontos de um jogador .
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Na Tabela 3.5 € apresentada de forma sintética a andlise dos coeficientes de correlacdo serial
de ordem 1 das sequéncias de arremessos de 3 pontos de cada jogador ao longo da temporada (ver
algoritmo no Anexo B). A ultima coluna da tabela exibe o resultado do teste de hipdtese realizado
com nivel de significincia de 5%, considerando como hipétese nula Hy que a sequéncia nao é
autocorrelacionada e como hip6tese alternativa Hy que a sequéncia € autocorrelacionada. Se o valor
calculado de r; estiver fora dos limites de aceitacdo de Hy concluimos que o teste € significativo
(S), e rejeitamos Hpy. Caso o valor calculado de r; esteja dentro dos limites de aceitagdo de Hy,
concluimos que o teste € ndo significativo (N) e aceitamos Hy.

Dos dez jogadores listados na Tabela 3.5, oito possuem o coeficiente r; dentro dos limites de
confianga dados por +1.96/+/n, onde n é o nimero de tentativas a cesta, conforme visto em 1.6.2.1.
Portanto, com nivel de significancia de 5%, podemos afirmar que as sequéncias de lancamentos de

3 pontos desses oito jogadores sdo ndo correlacionadas.

Tabela 3.5: Teste de hipdteses sobre o coeficiente de correlac@o serial de ordem 1 das sequéncias
de lancamentos de 3 pontos para cada jogador ao longo da temporada.

Valor de | Limites de | Correlacdo| Localizacdo | Resultado do

Jogador n Confianca | Serial r; de r; Teste

14 203 +0.137 20.152 fora dos S
limites

8 136 £0.168 0.08¢ | dentrodos N
limites

33 85 10212 0.070 | dentrodos N
limites

26 78 10221 0202 | dentrodos N
limites

15 71 +0.232 0.289 fora dos S
limites

13 70 10.234 0.002 | dentrodos N
limites

10 51 10,274 _0.074 | dentrodos N
limites

12 35 102331 _0.14p | dentrodos N
limites

16 19 £0.449 _0.028 | dentrodos N
limites

11 5 10.876 _0375 | dentrodos N
limites

S = teste significativo
N = teste nao significativo
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3.2.3 Analise de Runs e o Teste de Aleatoriedade

Nesta secdo, apresentamos uma andlise acerca do nimero de runs juntamente com o resultado
da aplicacdo do teste de aleatoriedade, realizados sobre os registros de lancamentos de 3 pontos
estudados até o momento.

Para a anélise de runs, foi desenvolvido um algoritmo que computa o nimero de runs existente
na sequéncia de lancamentos de 3 pontos de cada jogador (Anexo A). Os célculos para a obtengdo
do nimero de runs esperados e a aplicacdo do teste de aleatoriedade estdo descritos com detalhes
na Secdo 1.6.1.

A Tabela 3.6 mostra os resultados do teste de aleatoriedade para cada jogador. A coluna 4
exibe o nimero de runs observado nos registros de arremessos e a coluna 5 exibe o nimero de
runs esperado caso os resultados de todas as tentativas fossem independentes uns dos outros. A
coluna 6 evidencia a diferencga entre o observado e o esperado nimero de runs. Observe que o0s
valores da estatistica Z sdo positivos se o nimero de runs observado for maior que o nimero de

runs esperado.

Tabela 3.6: Andlise de Runs e o Teste de Aleatoriedade sobre os registros de langamentos de 3
pontos

Jogador | Acertos Erros ;0 l}fn (Sile Nlofil’; (Sie Z
14 \ 95 108 117 102.08 2.107
8 \ 61 75 62 68.27 -1.092
33 \ 29 56 36 39.21 -0.780
26 \ 30 48 30 37.92 - 1.908
15 \ 26 45 24 33.95 -2.567
13 \ 28 42 34 34.60 -0.150
10 \ 16 35 24 22.96 0.342
12 \ 15 20 20 18.14 0.650
16 \ 8 11 10 10.26 -0.127
11 \ 1 4 — — 0.816
Média 30.9 44.4 36 36.74

Para o teste de aleatoriedade, consideramos como hipdtese nula Hy que as sequéncias de langa-

mentos de 3 pontos sdo aleatdrias. Logo, a hipdtese alternativa Hy € que tais sequéncias nao sao
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aleatdrias. Dessa forma, com o = 0.05, rejeitamos a hipdtese nula se |z |> z,, /2, 18t0 €, 82 < —1.96
ou z > 1.96.

Analisando os oito primeiros jogadores da Tabela 3.6, verificamos que seis deles possuem o
valor da estatistica Z dentro do intervalo de -1.96 a 1.96 e assim, a hipétese nula ndo pode ser
rejeitada. Isso quer dizer que ndo ha evidéncias reais de que as sequéncias de lancamentos de 3
pontos desses jogadores ndo sejam aleatérias. Para os jogadores /4 e 15, a estatistica Z estd fora do
intervalo citado, e portanto, a hipdtese nula deve ser rejeitada.

No caso do jogador 16, o teste procede de uma outra forma, pois o ntimero de acertos nj é
menor que 10. Como n; =8, np = 11 e u = 10, rejeitamos a hipdtese nula de aleatoriedade se
u< ufx /, OU U > Ua)s, onde esses valores sdo encontrados nas Tabelas I e Il do Anexo G para valores
de ny e ny até 15 e a = 0,05. Sendo assim, rejeitar a hipotese nulase u < 5eu > 15, onde Se 15
sdo os valores de ”6.,025 € u 025, respectivamente, paran; = 8 e np = 11. Como u = 10 € maior que
5 e menor que 15, segue que a hipétese nula ndo deve ser rejeitada, ou seja, ndo hd indicios de que
a sequéncia de lancamentos de 3 pontos desse jogador ndo seja aleatoria.

O ultimo jogador listado possui dados insuficientes para a analise.

3.3 Analise 2: Lancamentos Livres

Nesta secdo vamos analisar os lancamentos livres — ou cestas de um ponto ou ainda cobranca
de falta, como muitas pessoas os chamam. Os testes utilizados e a apresentacdo dos resultados
seguirdo de forma andloga ao que foi feito na Secdo 3.2.

Em um jogo de basquetebol, normalmente os lances livres sdo feitos aos pares a uma determi-
nada distincia da cesta. No momento de cobrar a falta, o arremessador estd isento da marcagao
do time adversario. Perceba que a situacdo em que este jogador estd inserido € bastante diferente
daquele que tenta efetuar um lance de 3 pontos, por exemplo, ja que este Gltimo esta sujeito a qual-
quer momento perder a bola antes mesmo da finalizag@o a cesta, devido a pressdo e tética de jogo
dos seus oponentes.

Para se ter uma idéia dos valores gerais, a coluna 2 da Tabela 3.7 exibe, para cada jogador, o
valor total de tentativas a cestas de 1 ponto, bem como o nimero de acertos e erros nesses lances
(colunas 3 e 4). As probabilidades globais de acerto, erro e do jogador i efetuar uma jogada foram

calculadas nas colunas 5, 6 e 7, respectivamente. Note que quase todos fizeram mais acertos que
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erros, exceto o jogador 10. Portanto, para os nove restantes, a porcentagem de acerto € maior que

a de erro.

Tabela 3.7: Desempenho global dos jogadores em lancamentos livres

Jogador \ Tentativas Acertos Erros P(A) P(E) PJ=i)
14 \ 129 112 17  0.868 0.131 0.188
8 \ 115 89 26  0.773 0.226 0.168
33 \ 60 44 16 0.733 0266 0.087
26 \ 77 48 29  0.623 0.376 0.112
15 \ 29 22 7 0758 0.241 0.042
13 \ 65 41 24 0.630 0.369 0.095
10 \ 72 35 37 0.486 0.513 0.105
12 \ 26 18 8  0.692 0.307 0.038
16 \ 3 2 1 0.666 0333 0.004
11 \ 107 85 22 0.794 0.205 0.156
Total 683 496 187 1.0

Procuramos também calcular a probabilidade de acerto em arremessos livres condicionada ao
ultimo acerto e ao ultimo erro. Para esta andlise, iremos considerar, de cada jogador, os lancamentos
livres que foram arremessados aos pares. Isso implica numa pequena diminuicao nos valores totais

de tentativas, acertos e erros (comparar as Tabelas 3.7 e 3.8).
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Tabela 3.8: Desempenho dos jogadores e probabilidades condicionais em lan¢camentos livres ar-
remessados aos pares

Jogador ‘ Tentativas Acertos Erros P(A;|E;) P(A2]A)
14 | 106 92 14 0.923 0.858
8 | 94 73 21 0.70 0.808
33 | 48 35 13 0.769 0.705
26 | 66 42 24 0.478 0.714
15 | 26 21 5 0.60 0.90
13 | 56 32 24 0.695 0.50
10 | 68 33 35 0411 0.545
2 | 22 15 7 0.50 0.733
16 | 2 1 1 _ 0
1| 88 68 20 0.70 0.805

Total 576 412 164

Desenvolvemos no software Scilab um algoritmo para localizar os lances feitos aos pares
(Anexo F), levando em consideracdo a sequéncia inteira (string) de lancamentos de cada jogador,
para posteriormente calcular a probabilidade condicional. Serd que ao acertar o primeiro lance livre
existe uma maior probabilidade de acertar o segundo? Ou ainda, o erro no primeiro lance implica
uma maior chance de acertar o segundo?

A Tabela 3.8, além de mostrar o desempenho dos jogadores em lances livres feitos aos pares,
apresenta a probabilidade de acerto no segundo lance livre dado que ocorreu um erro no primeiro
(coluna 5) e a probabilidade de acerto no segundo lance livre dado que ocorreu um acerto no
primeiro (coluna 6). Excluindo o jogador 16 da andlise de probabilidade condicional pelo mesmo
ndo ter um nimero suficiente para tal, dos nove restantes, seis possuem P (A, | A1) > P(A; | Ey).
Desejamos determinar quao significativas sdo essas probabilidades e isso obtemos por meio do

teste da diferenca entre duas proporcoes.

3.3.1 Teste da Diferenca entre Duas Proporc¢oes

As probabilidades condicionais em lances livres efetuados aos pares tornam-se elementos para
o cdlculo da diferenca entre propor¢des. Considerando os dados das colunas 5 e 6 da Tabela 3.8,

iremos proceder de forma similar ao que foi feito em 3.2.1.
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A Tabela 3.9 ilustra o resultado do teste para o jogador 14. As diferencas entre as probabilidades

condicionais sdo nao significativas para este jogador.

Tabela 3.9: Diferenca entre duas proporcdes para o jogador 14
J=14 | P(A2|E) | P(Az]A))
P(A;|E)) 0 N
P(Az|A)) N 0
S = diferenca significativa
N = diferenca ndo significativa

O mesmo teste aplicado a todos os jogadores mostrou que 7, dentre os 10 jogadores analisados,

ndo possuem alteracdo significativa entre o percentual de acerto apds um acerto e apds um erro.

3.3.2 Correlacao Serial de Ordem 1

Nesta secao, investigamos se existe alguma correlacao entre os arremessos sucessivos de lances
livres de um jogador, com base nos conceitos apresentados nas Secoes 1.6.2 e 1.6.2.1.

A correlagdo serial de ordem 1 foi calculada sobre a sequéncia completa (string) de arremessos
de cada atleta. Resta saber o qudo significativas sdo essas correlagdes e para isto, podemos fazer
uso do conceito de correlograma. A Tabela 3.10 resume as informacdes referentes ao coeficiente
de correlacdo serial de ordem 1.

De forma andloga a desenvolvida na Sec¢do 3.2.2, verificamos que todos os jogadores da Tabela
3.10 possuem seus valores de r; dentro dos limites de confianga, dados por +1.96//n. Portanto,
com nivel de significancia de 5%, podemos afirmar que as sequéncias de lancamentos livres desses

jogadores sdo ndo correlacionadas.
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Tabela 3.10: Teste de hip6teses sobre o coeficiente de correlagao serial de ordem 1 das sequéncias
de langamentos livres de cada jogador ao longo da temporada.

Jogador Valor de | Limites de | Correlaciao| Localizacao | Resultado do
g n Confianca | Serial r| de 1y Teste
14 106 +0.190 -0.061 dentro dos N
limites

8 94 10.202 0.105 | dentrodos N
limites

33 48 4+0.282 - 0.064 dentro dos N
limites

26 66 4+0.241 0.232 dentro dos N
limites

15 26 10.384 0307 | dentrodos N
limites

13 56 10.261 _0.193 | dentrodos N
limites

10 68 10.237 0.133 | dentrodos N
limites

12 22 10.417 0217 | dentrodos N
limites

16 2 11385 1 dentro dos N
limites

11 38 £0.208 0.106 | dentrodos N
limites

S =teste significativo
N =teste ndo significativo



CAPITULO 4

ANALISE ESTATISTICA DOS DADOS

SIMULADOS COMPUTACIONALMENTE
L

Este capitulo é destinado a apresentacdo das andlises realizadas com dados simulados de forma
computacional. Todo o estudo apresentado aqui € abordado de modo anédlogo ao Capitulo 3.

A principio, sequéncias de Bernoulli serdao geradas por algoritmos computacionais com o intuito
de representarem arremessos de 3 pontos e lances livres para dez jogadores de basquetebol. Ob-
jetivamos analisar e comparar o comportamento das sequéncias produzidas aleatoriamente com os
registros reais de desempenho dos jogadores envolvidos nas pesquisas do terceiro capitulo. Quere-
mos saber se as novas sequéncias de arremessos ao serem submetidas aos estudos aplicados no
Capitulo 3 apresentardo resultados semelhantes aqueles obtidos quando se tratavam das verdadeiras
sequéncias de arremessos.

Toda a base computacional existente nesta etapa do trabalho assim como os algoritmos com-

putacionais que desenvolvemos para as simula¢des foram implementados no software Scilab.

4.1 Simulacao 1: Lancamentos de 3 Pontos

Ao tentar produzir sequéncias aleatdrias que representem arremessos de 3 pontos, precisamos
primeiramente recorrer a Tabela 3.2, pois nela estdao todas as informagdes que precisamos para a
geragdo computacional de dados.

Para gerar as sequéncias, optamos por elaborar um algoritmo no Scilab para esta finalidade
(Anexo D). Com o intuito de criar uma situacao que se aproxime da realidade, tal programa inclui
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as probabilidades de acertos de cada jogador bem como suas probabilidades de participacdo, além
da soma total de lances realizados dentro do campeonato.

Através das sequéncias geradas, numa primeira exploracdo dos dados, obtemos a Tabela 4.1.
Podemos observar que para todos os jogadores, exceto o jogador 11, a probabilidade de erro P (E)
¢ maior que a probabilidade de acerto P (A), ou seja, para nove dos dez jogadores tem-se P(E) >
P(A). Observe ainda que, no geral, os valores da Tabela 4.1 se aproximam muito dos valores

originais (comparar com a Tabela 3.2).

Tabela 4.1: Desempenho dos jogadores na simulac¢do de langamentos de 3 pontos
Jogador ‘ Tentativas Acertos Erros P(A) PE) PJ=i)

14 ‘ 207 93 114 0.449 0.550 0,274
8 ‘ 133 56 77 0421 0.578 0,176
33 ‘ 94 31 63  0.329 0.670 0,124
26 ‘ 70 28 42 040 0.60 0,093
15 ‘ 83 32 51 0.385 0.614 0,110
13 ‘ 69 29 40 0420 0.579 0,091
10 ‘ 45 17 28 0.377 0.622 0,059
12 ‘ 35 15 20 0428 0.571 0,046
16 ‘ 12 4 8 0.333 0.666 0,015
11 ‘ 5 4 1 0.80 0.20 0,006
Total 753 309 444 1.0

Podemos também avaliar as sequéncias com relacdo ao estudo de probabilidade condicional.
Apo6s gerar as sequéncias de lancamentos de 3 pontos para todos os integrantes do Bauru, fez-
se necessario o calculo das probabilidades condicionadas aos dltimos acertos e erros (calculadas

através do algoritmo computacional dado pelo Anexo C), o que deu origem a Tabela 4.2.
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Tabela 4.2: Probabilidades Condicionais sobre as sequéncias de lancamentos de 3 pontos geradas
pela simulacdo computacional

Jogador | P(A3E) P(A2E) PA[IE) P(A) PA[1A) P(A2A) P(A[3A)

14| 0410 0.40 0429 0449 0478 0.511 0.666
8 | 0434 0.428 0434 0421 0410 0.434 0.20
33 | 0565 0.394 0396 0329  0.20 0.166 0
26 | 0.250 0.346 0341 0,40 0.50 0.642 0.666
15 | 0368 0.354 0360 0385  0.406 0.615 0.375
13| 070 0.523 0475 0,420  0.357 0.60 0.50
10 | 0250 0.235 0333 0377 0411 0.428 0.333
12| 0250 0.375 0526 0428  0.266 0.250 0
16 | 10 0.50 0428 0333  0.250 0 —
1| — — 1.0 0,80  0.666 1.0 —

Note que seis jogadores listados na tabela possuem probabilidade de acerto apés um acerto
menor que apds um erro (P(A | 1A) < P(A | 1E)). Comparacdes entre as colunas 3 e 7, e entre as
colunas 2 e 8 , evidenciam resultados semelhantes. Esses valores nao se diferem muito dos encon-
trados na seco 3.2, pois nela cinco dentre os dez jogadores apresentaram P (A | 1A) < P(A | 1E).
Buscamos identificar o quao significativas sdo essas diferencas entre as probabilidades e con-

seguimos isto através do teste da diferenca entre duas proporcoes.

4.1.1 Teste da Diferenca entre Duas Proporc¢oes

A partir das sequéncias de arremessos de 3 pontos, obtidas na simulagdo computacional de
dados, procedemos de forma andloga ao que foi desenvolvido na Secdo 3.2.1.

Para a aplicacdo do teste da diferenca entre duas proporcoes faremos uso da Tabela 4.2, com
base no conteudo apresentado na Se¢do 1.6.3 do Capitulo 1. Para cada jogador da simulacdo, nos
interessa saber se a diferenca entre as probabilidades condicionais, analisadas duas a duas, sdo ou
ndo significativas.

Conforme o esperado, o teste nos revela que as diferengas entre propor¢des sao nao significati-
vas para os jogadores objetos de estudo, ou seja, ndo existem diferencas estatisticas entre as proba-
bilidades de acerto, dado que ocorreram acertos, e as probabilidades de acerto, dado que ocorreram

€I1os.
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4.1.2 Correlacao Serial de Ordem 1

Nesta se¢do utilizaremos os conceitos desenvolvidos nas Secdes 1.6.2 e 1.6.2.1, semelhante-
mente ao que foi feito na Se¢do 3.2.2, porém agora trata-se de arremessos gerados de forma com-
putacional.

Para a anélise do coeficiente de autocorrelagdo, calculamos a correlacdo serial de ordem 1
(r1) sobre as sequéncias simuladas de arremessos de 3 pontos, bem como identificamos os limites
de confianca e localizac@o de r; para formular o resultado do teste de hipdtese, conforme mostra
a Tabela 4.3. Consideramos como hipdtese nula Hg que as sequéncias de arremessos sao ndo

correlacionadas.

Tabela 4.3: Teste de hipdteses sobre o coeficiente de correlacdo serial de ordem 1 das sequéncias
de lancamentos de 3 pontos geradas pela simulagdo computacional

Jogador Valor de | Limites de | Correlacdo| Localizacdo | Resultado do
& n Confianca | Serial r; de r; Teste
14 207 £0.136 0.04g | dentrodos N
limites

8 133 40.169 _0.023 | dentrodos N
limites

33 94 10.202 _0.194 | dentrodos N
limites

26 70 10.234 0.159 | dentrodos N
limites

15 83 10215 0.04¢ | dentrodos N
limites

13 69 10235 _0.117 | dentrodos N
limites

10 45 1£0.292 0.07g | dentrodos N
limites

12 35 10331 _0262 | dentrodos N
limites

16 12 1£0.565 _0.1g1 | dentrodos N
limites

11 5 10.876 _0.375 | dentrodos N
limites

S = teste significativo
N = teste ndo significativo

Todos os dez jogadores listados na Tabela 4.3 possuem seus coeficientes de correlagdo serial

de ordem 1 dentro dos limites de confianga, dados por +1.96/1/n, sendo n igual ao ndimero de
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tentativas a cestas de 3 pontos. Portanto, com nivel de significincia de 5%, podemos afirmar que

as sequéncias simuladas de arremessos de 3 pontos desses jogadores sdo ndo correlacionadas.

4.1.3 Analise de Runs e o Teste de Aleatoriedade

Esta se¢dao tem como correspondente a Secao 3.6. O procedimento usado aqui foi anteriormente
explicado com mais detalhes na Se¢do 1.6.1, no Capitulo 1.

Para fazer uso do teste de aleatoriedade, consideramos como hipétese nula Hy que as sequén-
cias de lancamentos de 3 pontos geradas pela simulacdo computacional sdo aleatdrias € como
hipétese alternativa Hy que tais sequéncias nao sdo aleatorias. Para o = 0.05, rejeitamos a hipotese
nulase | z|> Zg /2, OU seja, se z < —1.96 ou z > 1.96, conforme visto em 1.6.1.

Os célculos obtidos na andlise de runs e no teste de aleatoriedade sobre as sequéncias simuladas

de lancamentos de 3 pontos estdo exibidos na Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Andlise de Runs e o Teste de Aleatoriedade sobre as sequéncias de lancamentos de 3
pontos geradas pela simulagdo computacional

Jogador | Acertos Erros ;"ssn :le N;{lsl’;l (Sle Z
14 \ 93 114 98 103.43  -0.765
8 \ 56 77 67 65.84 0.206
33 \ 31 63 50 42.55 1.749
26 \ 28 42 29 34.60 - 1.405
15 \ 32 51 38 40.32 -0.542
13 \ 29 40 38 34.62 0.840
10 \ 17 28 20 22.15 -0.692
12 \ 15 20 22 18.14 1.351
16 \ 4 8 7 6.33 0.459
11 \ 4 1 3 2.60 0.816
Média 30.9 44.4 37.2

Podemos verificar na tabela que os oito primeiros jogadores possuem os resultados da estatistica
Z dentro do intervalo de —1.96 a 1.96, e desta forma, a hipétese nula ndo pode ser rejeitada.
Portanto, ndo h4 evidéncias estatisticas de que as sequéncias de lancamentos de 3 pontos, geradas
pela simulacdo computacional, ndo sejam aleatdrias.

Os jogadores 11 e 16 nao possuem dados suficientes para realizar a anélise.
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4.2 Simulacao 2: Lancamentos Livres

Para produzir sequéncias aleatérias que representem lances livres arremessados aos pares, recor-
remos a Tabela 3.8 para calcularmos as probabilidades de acerto e de participacao de cada jogador
no jogo e entdo, as inserimos no algoritmo computacional que desenvolvemos para a geracao de
dados (Anexo E). Com as sequéncias de arremessos completamente geradas, iremos desenvolver
os mesmos estudos realizados na Se¢do 3.3 do Capitulo 3.

A Tabela 4.5 descreve o desempenho dos jogadores na simulacao de lances livres arremessados
aos pares e ird nos auxilir nas anélises subsequentes. De um modo geral, os valores encontrados na
tabela se aproximam bastante dos valores encontrados na Tabela 3.8.

Apods gerarmos sequéncias que representam lances livres para os dez jogadores em estudo,
podemos calcular as probabilidades de acerto condicionadas ao dltimo acerto e ao dltimo erro. Isso
nos ajuda a saber se um jogador tem uma maior probabilidade de acertar depois de um acerto ou

depois de um erro.

Tabela 4.5: Desempenho dos jogadores na simulacdo de lancamentos livres arremessados aos pares

Jogador ‘ Tentativas Acertos Erros P(A) P(J=i)

14 \ 86 75 11 0.872 0.151
8 \ 92 74 18  0.804 0.162
33 \ 62 43 19 0.693 0.109
26 \ 66 39 27 0.590 0.116
15 \ 28 23 5 0.821 0.049
13 \ 58 35 23 0.603 0.102
10 \ 68 28 40 0411 0.119
12 \ 20 13 7 0.650 0.035
16 \ 2 2 0 1.0 0.003
11 \ 86 67 19 0779 0.151
Total 568 399 169 1.0

A Tabela 4.6 mostra o cdlculo das probabilidades de acerto no segundo lance livre condicionada
ao erro no primeiro lance (coluna 2) e ao acerto no primeiro lance (coluna 3), na simulagdo de

lancamentos livres arremessados aos pares.
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Tabela 4.6: Probabilidades condicionais na simulacao de langamentos livres arremessados aos pares

Jogador | P(A2[E;)  P(A2]A))

14 | 0727 0.891
8 | 0823 0.797
33 | 0578 0.738
26 | 0555 0.631
15 | 080 0.818
13| 0565 0.647
10 | 0435 0.392
12 | 0857 0.583
16 — 1.0

11| 0736 0.787

Excluindo o jogador 16 da andlise de probabilidade condicional por este ndo ter um ndimero
suficiente de dados para tal, dos nove restantes, seis possuem P (A, | A1) > P (A, | Ey). No entanto,
queremos determinar qudo significativas sdo essas diferencas de probabilidades e isto obtemos

através do teste da diferenca entre duas proporgoes.

4.2.1 Teste da Diferenca entre Duas Proporc¢oes

A partir das sequéncias de arremessos de lance livre, obtidas na simulagdo computacional de
dados, iremos proceder de acordo com o que foi desenvolvido na Secao 3.3.1 do terceiro capitulo.

Para a aplicagdo do teste da diferenca entre duas proporgées, consideremos os dados da Tabela
4.6. Nos interessa identificar se a diferenca entre as probabilidades condicionais, analisadas duas a
duas, sdo ou nao significativas.

Para cada jogador da simulagdo, excluindo aqueles que possuem dados insuficientes, o teste
nos revela que as diferengas entre as propor¢des sao nao significativas para os jogadores objetos de
estudo, isto significa que nao existem diferencas estatisticas entre as probabilidades de acerto, dado

que ocorreu um acerto, e as probabilidades de acerto, dado que ocorreu um erro.

4.2.2 Correlacao Serial de Ordem 1

Assim como nas outras secdes que desenvolvemos o estudo de correlacio serial, esta também

segue os conceitos apresentados nas Se¢oes 1.6.2 € 1.6.2.1 do Capitulo 1.
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O célculo da correlagdo serial de ordem 1 foi feito com base na sequéncia completa de ar-
remessos livres, simulada para cada jogador.

Pela andlise da Tabela 4.7 verificamos que todos os jogadores possuem seus valores de r; dentro
dos limites de confian¢a dados por +1.96/+/n. Portanto, com nivel de significincia de 5%, pode-

mos afirmar que a sequéncia simulada de lances livres desses jogadores sdo ndo correlacionadas.

Tabela 4.7: Teste de hipdteses sobre o coeficiente de correlacdo serial de ordem 1 das sequéncias
de lances livres geradas pela simulacdo computacional

Jogador Valor de | Limites de | Correlacio| Localizacao | Resultado do
g n Confianca | Serial r| de rq Teste
14 86 10211 0.166 | dentrodos N
limites

8 92 4£0.204 _0.25 | dentrodos N
limites

33 62 4+0.248 0.160 dentro dos N
limites

26 66 10,241 0.076 | dentrodos N
limites

15 28 10.370 0.019 | dentrodos N
limites

13 58 10.257 0.082 | dentrodos N
limites

10 63 10.237 _0.043 | dentrodos N
limites

12 20 10.438 _0ngy | dentrodos N
limites

16 2 +1.385 divisao _ _

pOI' ZE10

1 86 10211 0.051 | dentrodos N

limites

S = teste significativo
N = teste ndo significativo



Conclusao

Nesta dissertacdo, procuramos desenvolver um texto que pudesse ser acessivel a alunos de
graduacdo e/ou demais pessoas interessadas em estatistica aplicada ao esporte, em particular aos
jogos de basquetebol. Neste sentido, varios exemplos foram criados no Capitulo 1 para tornar mais
claro o trabalho que irfamos fazer com os registros de arremessos de basquetebol.

Com base no que foi desenvolvido até o momento, podemos comparar os resultados dos testes
aplicados sobre as sequéncias de arremessos simuladas de forma computacional com os resultados
dos testes aplicados sobre as verdadeiras sequéncias de arremessos.

Apdés fazermos uma breve revisao sobre probabilidade e estatistica e falarmos sobre o artigo
que também nos motivou ao desenvolvimento desta dissertacao, analisamos estatisticamente o de-
sempenho de dez jogadores da equipe profissional de basquete de Bauru, nos jogos ocorridos na
temporada 2009 — 2010.

De posse dos dados da equipe considerada para os estudos, tivemos todo um trabalho de sepa-
racdo dos registros de cada um dos atletas para darmos inicio as anélises pretendidas. Para o
processamento dos dados foi utilizado o software Scilab. Em seguida, aplicamos testes estatisticos
sobre as sequéncias de arremessos de um e trés pontos, isoladas por jogador.

Em uma outra etapa da dissertacdo, produzimos sequéncias de Bernoulli por algoritmos com-
putacionais de tal forma que represetassem arremessos de um e trés pontos, simulando os registros
reais da equipe de Bauru. O objetivo nesta fase do trabaho era aplicar sobre arremessos simulados
computacionalmente os mesmos estudos realizados com sequéncias reais de arremessos de bas-
quetebol, para que assim pudéssemos comparar os resultados dos testes. Logo abaixo, seguimos

com uma discussdo sobre os resultados obtidos ao longo do nosso trabalho.

* Resultados do Capitulo 3

No Capitulo 3, onde tratamos somente de registros reais de arremessos de basquetebol, apli-
camos um teste estatistico denominado teste da diferenca entre duas proporgées, o qual nos permite
identificar se a diferenca entre probabilidades condicionadas a acertos e erros € ou ndo significativa.

Por sua vez, o teste nos mostrou que, em lancamentos de trés pontos, seis jogadores possuem essa
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diferenca de probabilidade ndo significativa; em lances livres, sete jogadores possuem a diferenca
de probabilidade ndo signivicativa. Isso significa que nao existem diferencas estatisticas entre as
probabilidades de acerto, condicionadas ao(s) ultimo(s) acerto(s), e as probabilidades de acerto,
condicionadas ao(s) ultimo(s) erro(s). Os jogadores restantes ndo possuiam dados suficientes para
a analise.

A andlise de correlacdo serial de ordem 1 mostra que oito jogadores possuem suas sequéncias
de arremessos de trés pontos ndo correlacionadas e todos os dez jogadores analisados possuem
suas sequéncias de arremessos livres ndo correlacionadas, ou seja, o teste revela que para a se-
quéncia de desempenho desses atletas um lancamento n@o tem relacdo com o anterior. Em outras
palavras, o resultado de um langamento nao € influenciado pelo resultado do anterior.

No teste de aleatoriedade, nao houve evidéncias estatisticas de que as sequéncias de arremessos

de trés pontos de sete jogadores, dentre os dez analisados, ndo ocorram de forma aleatoria.

* Resultados do Capitulo 4

No Capitulo 4 discutimos os mesmos estudos realizados no Capitulo 3, porém levando em con-
sideracdo as sequéncias de arremessos livres e de trés pontos simuladas de forma computacional.

A andlise de correlacdo serial de ordem 1, o teste de aleatoriedade e a aplicacdo do feste da
diferenca entre duas proporcoes resultaram em informacdes um tanto quanto esperadas: para os
jogadores da simulagdo que possuiam nimero suficiente de dados para realizar os estudos, suas
sequéncias de arremessos de trés pontos se mostraram ndo correlacionadas, aleatérias e apresen-
taram diferenca entre probabilidades condicionais ndo significativas; em arremessos livres, todos
os jogadores possuiam suas sequéncias ndo correlacionadas e, excluindo aqueles que ndo possuiam

dados suficientes para o teste, diferenga entre probabilidades condicionais ndo significativas.

¢ Conclusao dos resultados

A comparacdo dos resultados dos testes nos permite concluir que as sequéncias de arremes-
sos obtidas de jogos reais de basquetebol possuem comportamento semelhante as sequéncias de

Bernoulli geradas de forma pseudoaleatdrias por algoritmos computacionais.



Consideracoes Finais

A crenca na chamada boa fase, de um modo geral, € algo identificado de forma natural por
torcedores e pessoas envolvidas com o esporte. No basquetebol isso ndo € diferente. Percebe-
mos em entrevistas a jornais € a outros meios de comunicagdo que até mesmo os atletas de alto
rendimento falam em momentos de boa fase.

As pessoas tendem a acreditar que o acerto em um arremesso ocasiona acertos nos proximos
(e vice-e-versa). Se um jogador acerta alguns arremessos consecutivos, este € denominado pela
grande maioria como um jogador que estd em boa fase. Geralmente essa crenca é baseada em
curtos intervalos de tempo, como por exemplo um jogo, um quarto de jogo ou uma pequena série
de jogos.

Os trabalhos que tentam verificar evidéncias da boa fase, usando testes estatisticos, precisam
utilizar um grande conjunto de dados, uma série histérica com muitos termos, uma sequéncia de
vdrios arremessos, etc, tudo isto para que a Lei dos Grandes Numeros possa ser empregada. Isto
quer dizer que s6 faz sentido afirmar algo sobre a propor¢do de sucessos a longo prazo, e que quase
nada tem a dizer sobre o experimento isolado. Por exemplo, em uma simulagdo computacional
da jogada de uma moeda equilibrada, nas 5 primeiras jogadas simuladas ocorreram 3 caras, nas
10 primeiras jogadas ocorreram 6 caras, nas 15 primeiras ocorreram 8 caras, nas 20 primeiras
ocorreram 12 caras, nas 25 primeiras ocorreram 14 caras, ..., € nas 100 primeiras jogadas ocorreram
51 caras; as proporg¢des correspondentes sao 0.6, 0.6, 0.53, 0.6, 0.56, ..., 0.51. Embora a proporcao
de cara oscile, cada vez chega mais préoxima de 0.5 a probabilidade de cara em cada jogada da
moeda.

A partir de um grande nimero de dados, os testes estatisticos podem acabar concluindo coisas
semelhantes as que concluimos neste trabalho. Mas e a crenca na chamada boa fase? Serd que as
pessoas estdo erradas?

Analisar a boa fase de forma fiel ao que a maioria das pessoas acreditam € uma tarefa dificil,
pois neste caso, teriamos que tomar conclusdes estatisticas com base em um conjunto muito pe-

queno de informagdes, tal como os ultimos quatro ou cinco arremessos de um jogador. Isso poderia
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ndo relatar o verdadeiro desempenho de um atleta, ou seja, concluir que um jogador estd em boa ou
ma4 fase levando em consideragdo apenas uma pequena quantidade de arremessos efetuados num
jogo, por exemplo, é algo pouco preciso.

Existem ainda outros fatores que podem ser favordveis (ou ndo) e que poderiam produzir re-
sultados positivos (ou negativos) dentro do jogo, ou em uma temporada de jogos: confianga, dis-
posicdo, angustia, enfim, questdes fisicas e psicoldgicas e esses elementos geralmente nao sao
levados em consideragdo nos estudos.

Neste trabalho analisamos longas séries de arremessos de basquetebol da equipe profissional
de Bauru. Consideramos registros de arremessos consecutivos de lances livres e arremessos de
trés pontos dos dez integrantes da equipe estudada que obtiveram maior nimero de langamentos
em uma temporada inteira de jogos. Em seguida, produzimos computacionalmente sequéncias
aleatdrias e aplicamos sobre estas os mesmos estudos realizados com dados reais, a fim de com-
parar os resultados. Os resultados dos métodos estatisticos que aplicamos sobre os dois conjuntos
de dados revelaram que as sequéncias de arremessos obtidas dos jogos de basquetetebol possuem
comportamento semelhante as sequéncias simuladas de forma aleatéria por algoritmos computa-
cionais.

Estudos como estes tem ajudado pesquisadores a desenvolver simuladores de jogos para au-
xiliar os profissionais em processos de tomada de decisdo. Acreditamos que andlises como as que
desenvolvemos ao longo desta dissertacdo podem contribuir para uma maior compreensao do jogo
e orientacdo dos atletas nos treinamentos para que assim possam conquistar, cada vez mais, um

melhor desempenho nas competic¢des.
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Anexos

* Anexo A - Algoritmo para computar o niimero de runs numa sequéncia de arremessos.

function [n]=contarun(v)
m=length(v);
if length(v)>0
x=v(1);

n=1;

for i=2:m
y=v(i)

if y~=x
n=n+1;

X=y;

end

end

else

n=%nan;

end

endfunction
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* Anexo B - Algoritmo para o calculo da correlacao serial de ordem 1.

function [r,Li,Ls]=correlserial(v)
n = length(v);

xbarra = sum(v)/n;

S1=0;

fori=1:n-1

S1=S1+ (v(i) - xbarra)*( v(i+1) - xbarra);
end

S2=0;

fori=1:n

S2 =S2 + (v(i) - xbarra)"2

end

r = S1/(((n-1)/n)*S2);

Li = (1/n) - (1.96/sqrt(n));

Ls = (1/n) + (1.96/sqrt(n));

endfunction
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* Anexo C - Algoritmo para o calculo da probabilidade condicional.

function [prob,ac,total]=contaerros(v,pp)
prob=[];
ac=[];
total=[];

if pp==
total=0;

ac=0;
m=length(v);
total=m;
fori=1:m

if v(1)>0
ac=ac+1;

end

end

if total>0
prob=ac/total;
else prob =%nan;
end

end

if pp==-1
total=0;

ac=0;
m=length(v); /
fori=1:m-1
if v(1)<0
total=total+1;
if v(i+1)>0
ac=ac+l1;

end

end

end



Anexos

67

if total>0
prob=ac/total;
else

prob =%nan;
end

end

if pp==-2
total=0;

ac=0;
m=length(v);
fori=1:m-2
if (v(1)<0) & (v(i+1)<0)
total=total+1;
if v(i+2)>0
ac=ac+l1;

end

end

end

if total>0
prob=ac/total;
else

prob =%nan;
end

end

if pp==-3
total=0;

ac=0;
m=length(v);
fori=1:m-3
if (v(1)<0) & (v(i+1)<0) & (v(i+2)<0)
total=total+1;
if v(i+3)>0
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ac=ac+1;
end

end

end

if total>0
prob=ac/total;
else

prob =%nan;
end

end

if pp==
total=0;
ac=0;
m=length(v);
fori=1:m-1
if (v(1)>0)
total=total+1;
if v(i+1)>0
ac=ac+l1;
end

end

end

if total>0
prob=ac/total;
else

prob =%nan;
end

end

if pp==
total=0;
ac=0;

m=length(v);
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fori=1:m-2
if (v(1)>0) & (v(i+1)>0)
total=total+1;
if v(i+2)>0
ac=ac+l1;

end

end

end

if total>0
prob=ac/total;
else

prob =%nan;
end

end

if pp==3
total=0;

ac=0;
m=length(v);
fori=1:m-3
if (v(1)>0) & (v(i+1)>0) & (v(i+2)>0)
total=total+1;
if v(i+3)>0
ac=ac+1;

end

end

end

if total>0
prob=ac/total;
else prob =%nan;
end

end

endfunction
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* Anexo D - Algoritimo para simulacao de arremessos de 3 pontos.

Num =[14, 8, 33, 26, 15, 13, 10, 12, 16, 11];
J=10.2696, 0.1806, 0.1129, 0.1036, 0.0943, 0.0930, 0.0677, 0.0465, 0.0252, 0.0066];
P=[0.4680, 0.4485, 0.3412, 0.3846, 0.3662, 0.4000, 0.3137, 0.4286, 0.4211, 0.2000];
A=zeros(753,2);

[m,n]=size(A);

for i=1:m

x = round(10000*rand());

if x <= 2696

jogador=14;

y = round(10000*rand());

if y <=4680

lance = 3;

else

lance=-3;

end

elseif (x>2696) & (x<=4502)

jogador=8;

y = round(10000*rand());

if y <=4485

lance = 3;

else

lance=-3;

end

elseif (x>4502) & (x<=5631)

jogador=33;

y = round(10000*rand());

if y <=3412

lance = 3;

else

lance=-3;

end
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elseif (x>5631) & (x<=6667)
jogador=26;

y = round(10000*rand());

if y <=3846

lance = 3;

else

lance=-3;

end

elseif (x>6667) & (x<=7610)
jogador=15;

y = round(10000*rand());

if y <=3662

lance = 3;

else

lance=-3;

end

elseif (x>7610) & (x<=8540)
jogador=13;

y = round(10000*rand());

if y <=4000

lance = 3;

else

lance=-3;

end

elseif (x>8540) & (x<=9217)
jogador=10;

y = round(10000*rand());

if y <=3137

lance = 3;

else

lance=-3;

end
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elseif (x>9217) & (x<=9682)
jogador=12;

y = round(10000*rand());

if y <=4286

lance = 3;

else

lance=-3;

end

elseif (x>9682) & (x<=9934)
jogador=16;

y = round(10000*rand());

if y <=4211

lance = 3;

else

lance=-3;

end

elseif (x>9934) & (x<=10000)
jogador=11;

y = round(10000*rand());

if y <=2000

lance = 3;

else

lance=-3;

end

end

A(1,2)=jogador;
A(i,1)=lance;

end
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* Anexo E - Algoritmo para simulacao de lancamentos livres feitos aos pares

Num =[14, 8, 33, 26, 15, 13, 10, 12, 16, 11];
J=10.1840, 0.1632, 0.0833, 0.1146, 0.0451, 0.0972, 0.1181, 0.0382, 0.0035, 0.1528];
P=[0.8679, 0.7766, 0.7292, 0.6364, 0.8077, 0.5714, 0.4853, 0.6818, 0.5000, 0.7727];
A=zeros(576,2);

[m,n]=size(A);

for i=1:m /

x = round(10000*rand());

if x <= 1840

jogador=14;

y = round(10000*rand());

if y <=8679

lance = 1;

else

lance=-1;

end

elseif (x>1840) & (x<=3472)

jogador=8;

y = round(10000*rand());

if y <=7766

lance = 1;

else

lance=-1;

end

elseif (x>3472) & (x<=4305)

jogador=33;

y = round(10000*rand());

if y <=7292

lance = 1;

else

lance=-1;

end
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elseif (x>4305) & (x<=5451)
jogador=26;

y = round(10000*rand());

if y <=6364

lance = 1;

else

lance=-1;

end

elseif (x>5451) & (x<=5902)
jogador=15;

y = round(10000*rand());

if y <=8077

lance = 1;

else

lance=-1;

end

elseif (x>5902) & (x<=6874)
jogador=13;

y = round(10000*rand());
ify <=5714

lance = 1;

else

lance=-1;

end

elseif (x>6874) & (x<=8055)
jogador=10;

y = round(10000*rand());

if y <=4853

lance = 1;

else

lance=-1;

end
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elseif (x>8055) & (x<=8437)
jogador=12;

y = round(10000*rand());

if y <=6818

lance = 1;

else

lance=-1;

end

elseif (x>8437) & (x<=8472)
jogador=16;

y = round(10000*rand());

if y <=5000

lance = 1;

else

lance=-1;

end

elseif (x>8472) & (x<=10000)
jogador=11;

y = round(10000*rand());

if y <=7727

lance = 1;

else

lance=-1;

end

end

A(1,2)=jogador;
A(,1)=lance;

end
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* Anexo F - Algoritmo para selecionar pares de lance livre dentro de uma sequéncia de

arremessos com pontos variados.

function [v]=seleciona(A,jog)
A(A(:,2)~=jog) = 0;

lances = A(:,1);

[m,n] = size(lances);

v=[];

flag = 0;
fori=1:(m-1)

if abs(lances(i)) ==
if flag ==

if abs(lances(i + 1)) ==

v = [v;lances(i);lances(i + 1)]
flag=1;

end

else

flag = 0;

end

end

end

endfunction
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* Anexo G - Tabelas Estatisticas

Tabela I: Valores criticos de ug 025
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