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Resumo

A analise de lutas de MMA permite observar diversos lutadores
competindo mais de uma vez. Dessa forma, os estudos envolvendo a estimagao
da probabilidade de vitéria e do comportamento das varidveis de interesse
necessita que se utilize alguma metodologia que considere a correlagdo existente
entre as unidades amostrais. Em acréscimo, cada luta ¢ formada por dois
lutadores, de modo que também ndo exista independéncia entre ambos.

Uma das formas de se considerar a existéncia de dependéncia entre as
unidades amostrais ¢ com as Equacdes de Estimacao Generalizadas (GEE). Essa
metodologia, proposta por Zeger ¢ Liang (1986) se diferencia dos Modelos
Lineares Generalizados por incorporar uma matriz de correlacdo de trabalho que
modela a dependéncia entre as unidades amostrais. Este trabalho busca, também,
comparar os resultados produzidos por diferentes estruturas dematrizes de
correlagdo ao considerar a estimagdo da probabilidade de vitéria das lutas, no
contexto explicativo e preditivo.

Foram calculados escores para representar diversas situacoes de combate.
Com a metodologia GEE, verificou-se que nas 1111 lutas analisadaso escore
correspondente a efetividade de ataque de golpes se mostrou mais relacionado
com a vitdria, sendo uma pratica a ser considerada nos treinamentos. Neste caso,
a consideracdo da estrutura de dependéncia que existe quando os lutadores sao
avaliados mais de uma vez se mostrou mais eficiente do que considerar a luta
como um agrupamento, mesmo que a soma da probabilidade de vitoria ndo seja
iguala 1. Neste caso, as matrizes apresentaram comportamentos similares.

Ao considerar a estimacao de um modelo preditivo, a variavel ODDS, um
escore dabanca de apostas, apresentou um maior percentual de acerto do que os
modelos s6 com os escores. Os modelos com os escoresea ODDS apresentaram
percentual de acerto maior que 60%. Ao se calcular um ganho ficticio em
relacdo as apostas, os modelos com os escores apresentaram ganhos, enquanto
que os modelos com a ODDS resultaram em prejuizo, mostrando que a

modelagem com os escores foi mais eficiente para este fim.
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1) Introducao

As artes marciais mistas (MMA — Mixed Martial Arts) t€ém se tornado um
dos esportes que mais cresce no mundo na ultima década [4]. O Ultimate
Fighting Championship (UFC) ¢ a maior e mais bem-sucedida organiza¢ao desta
movimentada industria. Para mostrar a magnitude deste evento, ¢ possivel
utilizar como exemplo o UFC 128, realizado em Curitiba, no dia 14 de maio de
2016, onde 15 mil espectadores presenciaram a pesagem dos lutadores,
representando o maior publico em uma pesagem oficial do evento até entdo. No
dia da luta, mais de 45 mil pessoas compareceram a Arena da Baixada para
contemplarem o evento de Artes Marciais Mistas.

Um aspecto estatistico desses combates € que no decorrer das lutas sao
contabilizados os totais de chutes, socos, quedas e diversas outras situagoes e
momentos do combate, refletindo a importancia que ¢ dada aos nimeros e
analises de dados neste evento. O FightMetric (http://www.fightmetric.com),
provedor oficial de dados do UFC e do banco de dados aqui utilizado, ¢ a
companhia responsavel pela contabilizacdo e validacdo destes resultados,
utilizando defini¢des restritas, e sendo a referéncia em diversos estudos [2.,4,8].

A andlise destes resultados para prover um feedback a atletas e treinadores
ndo ¢ uma novidade nos esportes de combate [2], assim como a busca por
fatores que contribuam para vitdria ou derrota de um lutador. Além disso,
também se tem comparagdes sobre o tempo em movimentos e analises técnico-
taticas em relacao a vitoria ou derrota [2].

O interesse na probabilidade de vitdria em esportes também ndo ¢ uma
busca nova. Existem diversos trabalhos que aplicam diferentes metodologias
visando a estimac¢ao da probabilidade de vitoria [3,7]. Em outro aspecto, existem
diversas casas de apostas que possuem profissionais para calcular uma varidvel

conhecida como ODDS. Esse indicador ¢ utilizado para representar a



probabilidade de determinado evento ocorrer, vitdria ou derrota, € quanto a casa
de apostas paga ao apostador caso ele acerte.

Nos casos supracitados, deseja-se estudar a relagdo entre a variavel
resposta (vitoria ou derrota) e as variaveis independentes, onde sao utilizados
modelos de regressdo. Inicialmente, os modelos se restringiam a variavel
resposta continua e com distribuicdo normal. Em 1972, Nelder e Wedderburn
escreveram os Modelos Lineares Generalizados (GLM - Generalized Linear
Models) de forma unificada, onde a natureza da varidvel resposta foi estendida
(binarias, de contagem, categoricas) e com outras distribuicoes de probabilidade
(pertencentes a familia exponencial).

No GLM, uma das suposi¢des ¢ de que as unidades amostrais observadas
sejam independentes [1]. No caso das lutas de MMA, isto significa supor que o
resultado (vitoria/derrota) de um lutador em uma luta ndo influencia nas
proximas lutas. Como cada lutador foi avaliado em diversas lutas, € possivel que
esta hipotese ndo esteja correta.

Quando um lutador ¢ avaliado mais de uma vez, espera-se, naturalmente,
que suas medidas estejam mais correlacionadas entre si do que com outros
lutadores. Ou seja, existe um grupo de medidas para este mesmo lutador. Este
fendmeno, de dependéncia entre as unidades amostrais, pode ser analisado
utilizando Modelos Mistos e Equacdes de Estimacao Generalizadas (GEE —
Generalized Estimating Equation).

No caso das lutas de MMA, além da correlagao entre lutas de um mesmo
lutador, existe a dependéncia dentro da mesma luta, uma vez que para cada
lutador vitorioso, existe um lutador que ¢ derrotado. Assim, surge a questao de
como considerar as estruturas de correlacdo e qual seria a melhor abordagem.

Em um contexto de estimar a probabilidade de vitéria, € possivel que se
opte por construir um modelo em que se observem os acontecimentos em uma
luta e se relacione com o seu resultado de vitéria ou de derrota, tendo um
modelo explicativo. Por exemplo, o nimero maior de socos de um lutador deve

estar associado com a vitoria, mas nao se sabe o nimero de socos antes da luta



ocorrer. Por outro lado, pode-se tentar, com base em varidveis conhecidas a
priori da luta, estimar a probabilidade de vitéria ou derrota, optando por um
modelo preditivo. Ao se considerar a constru¢cao de um modelo, pode-se utilizar
variaveis que representem o histérico do lutador como variaveis explicativas,
usualmente renomeadas como escores [8].

Neste trabalho optou-se pelas Equacdes de Estimag¢do Generalizadas
(GEE) para um desfecho binario, de vitoria ou de derrota, para modelar tanto o
modelo explicativo quanto o preditivo. O objetivo do trabalho € aplicar esses
modelos ao conjunto de resultados de lutas de MMA para verificar qual
estratégia de luta estd mais associada com a vitdria e se ha uma predi¢cdo melhor

de resultado da luta do que o uso da ODDS.
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2)  Metodologia

A estimacao da probabilidade de vitoria ou derrota para cada luta que sera
abordada neste trabalho considera a existéncia da dependéncia entre as unidades
amostrais de duas maneiras distintas. A primeira delas consiste em considerar
que cada lutador ¢ avaliado mais de uma vez. A segunda leva em consideragado
que cada luta ¢ formada por dois lutadores, uma vez que para cada vitoria ha
uma derrota, configurando uma estrutura de correlacao.

Assim, o banco de dados esta estruturado de maneira que cada luta
corresponda a duas linhas, uma para cada lutador. Para considerar que o
resultado de uma luta pode ser influenciado tanto pelos escores do lutador como
de seu oponente, as variaveis de cada lutador também estao contidas na linha do
seu oponente.

Alguns trabalhos, que procuram estimar a probabilidade de vitoéria no
MMA [4,8], optam por selecionar um dos lutadores da determinada luta,
calcular a diferenca entre cada variavel explicativa dos lutadores e utilizar a
variavel resultante como possivel preditora na modelagem, relacionando-a com
o resultado do lutador selecionado. Com essa metodologia perde-se informacao
de um dos lutadores.

Como citado na introdugdo, ha pelo menos duas classes de modelos que
lidam com dados correlacionados, os modelos mistos e equacdes de estimagao
generalizadas (GEE). Aqui, sem discussdao de mérito, optou-se pelo GEE.

Antes de abordar este modelo, se faz util uma introducdo ao Modelo
Linear Generalizado (GLM) e das relagdes entre eles. Apds isso, pode se ter um

melhor entendimento de determinados aspectos do modelo GEE.

2.1) Modelos Lineares Generalizados — GLM
O modelo linear normal desenvolvido por McCullagh e Nelder [11]
considera um vetor yde n observacdes independentes, y = (y4, V2,..., ¥n) , que

representa a varidvel resposta € uma matriz X de p varidveis preditoras. Nesta
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defini¢do, supde-se que y segue distribuicdo normal com média E(y), e
variancia, V (y), definidos como:

EQy)=p=XBeV(y) =0’ (1)
onde ué um vetor n x 1 de médias, X ¢ uma matriz n x p de varidveis
independentes, B é um vetor p x 1 de parAmetros e a2 é uma matriz diagonal n x
n de variancias

O avango tecnologico ocorrido na década de 70 permitiu o
desenvolvimento de diversas técnicas estatisticas [12]. Em 1972, Nelder e
Wedderburn escreveram os Modelos Lineares Generalizados de forma
unificada, onde a natureza da variavel resposta y foi estendida (bindrias, de
contagem, categoricas) e com outras distribuicdes de probabilidade para a
variavel resposta (pertencentes a familia exponencial).

Para tanto, ¢ preciso que se definam trés importantes partes que
caracterizam o modelo linear generalizado:

1. Componente Aleatério: E a especificagio de que a variavel resposta y,
segue determinada distribuicdo de probabilidade pertencente a familia

exponencial e apresenta independéncia entre as observagoes.

2. Componente Sistematico (preditor linear): Formado pelas varidveis
explicativas que entram no modelo de regressdao na forma de uma soma linear de

seus efeitos.

ni = Bo+ Pixis + BoXiz+... +Bpxip oun = X (2)

3. Funcio de Ligacdo: E a funcdo que associa o componente aleatdrio ao
componente sistematico do modelo. A fun¢do € denotada por g(.) e deve ser real,
mondtona e diferengavel, tendo o papel de linearizar a relacdo entre os

componentes. Mais detalhes podem ser vistos no livro de McCullagh e Nelder

(1989) [11].
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2.2) Modelo para dados binarios

Para os casos onde a variavel resposta ¢ binaria, ¢ possivel definir como
distribui¢do de probabilidade a distribuigdo Binomial. Neste caso, existem
algumas fun¢des de ligagdes usuais, que sdo apresentadas no quadro abaixo,
destacando a funcdo canodnica logit.

Quadro 1: Fungdes de Ligacao usuais para desfechos binarios.

Funcao Formula
T
Logit g(ﬂ) = log (—)
1-r
Probit g(z) = o ()
Complementar Log Log g(z) = log(—log(1-1n))

O modelo logistico € um caso particular do GLM, onde a média, que nao
¢ linear, ¢ ligada aos parametros do modelo pela funcdo de ligagao logit,

especificado da seguinte maneira:

7T (x)
logit (m;) = log |7 | = g(m) = x{B = m 3)
na qual x; € o vetor p x 1 de covariaveis referente a i-ésima observagao; m;
representa a probabilidade da resposta da i-ésima observacao ser igual a 1, dado
o conjunto de covariaveis (r; = P[Y; = 1 |X; ]).

Assim, para o caso de estimar a probabilidade de vitoria do lutador em cada

luta, definem-se os termos do trindmio descrito anteriormente como:

1) Distribui¢do da variavel resposta: Binomial.
i1)  Varidveis explicativas: Envergadura, Escores de desempenho, ODDS,
Lado dominante.

ii1)  Funcao de ligacao: logit
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Relembrando que uma das pressuposi¢oes do modelo ¢ de que as unidades
amostrais sejam independentes, tem-se que o modelo GLM nao ¢ adequado, ja
que um lutador foi avalizado em mais de uma luta. Quando o lutador compete
mais de uma vez, existe uma estrutura de correlacdo que deve ser considerada.
Ou ainda, pode-se pensar que cada luta ¢ formada por dois lutadores, um
ganhador e um perdedor, ou seja, o resultado de um lutador define o resultado

do outro.

2.3) Modelo para dados correlacionados

A necessidade e importincia de se utilizar uma modelagem que leve em
consideragdo a dependéncia entre as unidades observadas pode ser verificada em
diversos trabalhos [1, 5, 6, 9, 10].

O modelo de GEE, proposto por Zeger e Liang (1986) considera no
modelo uma estrutura de correlagao de trabalho entre as observagdes, obtendo-
se estimativas consistentes € ndo viciadas para os pardmetros do modelo que
considera o grupo de medidas correlacionadas.

Neste trabalho sera considerada a modelagem através do GEE, onde o
grupo de medidas se refere ao conjunto de lutas em que o mesmo lutador foi
avaliado. Também sera utilizado o GEE para se correlacionar os individuos
dentro de uma mesma luta, configurando-o como um grupo formado por duas

medidas, e comparando estas duas estruturas de dados correlacionados.

2.4) Modelo GEE

De maneira simplificada, o GEE ¢ uma extensio do GLM com o
acréscimo de uma matriz de correlagdo de trabalho na varidncia da variavel
resposta [1,9,10]. No GLM considera-se que as unidades amostrais sao
independentes. No GEE, ¢ possivel se pensar que cada unidade amostral faz
parte de um grupo de unidades amostrais que ndo sdo independentes.

Suponha que existam n grupos de unidades amostrais semelhantes, onde

Yij € a variavel resposta de interesse para a j-€¢sima unidade amostral do i-€simo

grupo ¢ X;; sendo um vetor de p x 1 de covariaveis desta determinada unidade



14

amostral, onde i = 1,...,n e j=1,...,m;, sendo m; o tamanho do grupo i. Neste
caso, os n grupos podem ser possuir tamanhos distintos.

Percebe-se que para o i-€simo grupo, existe um vetor m; x 1 de respostas,
Yi = (Vi1> Yizo» Yim;) € uma matriz de covariaveis m; x p, X;= (X;q, Xiz,...,
Ximi)’-

O modelo GEE supde que:
a) A relagdo entre a média da varidvel resposta p;, € as variaveis explicativas
pode ser expressa sob forma linear através da funcdo de ligacdo definida, de

forma que:

gm)=X;B 4)

b) A variancia da variavel resposta ¢ uma fun¢do conhecida da média, da
matriz de correlacdo de trabalho e do parametro de escala da respectiva
distribuicao. O quadro 2 traz a expressdo da variancia no caso GEE e no GLM.

Quadro 2: Relagao entre a média e variancia nos modelos GLM e GEE.

GLM GEE
Relacdo entre Média e a 1 1
. v, = flr) - AR(@)4:
Variancia 1) =T g

Neste quadro, € possivel ver que no GLM, a variancia ¢ uma razao entre
uma fungdo da média, f(u;) e do o parametro de escala @. No GEE, o
numerador considera A4;, que ¢ uma matriz diagonal m;x m; tendo f(u;) como
elementos da diagonal principal e R;(a), que ¢ a matriz de correlagdo de
trabalho correspondente ao i-€simo grupo de observagdes correlacionadas de
dimensao m;x m;.

Liang e Zeger incorporaram uma matriz de correlacdo de trabalho no
termo de variancia, transformando V; em uma matriz de covaridncia para o

grupo i.
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Quando m; for igual a 1, considerando um individuo, o estimador do GEE
equivale ao do GLM.

A estimativa dos parametros de regressao, definidos por Liang e Zeger
[9], € dada pela solucao do sistema de equacdes diferenciais quasi-escore dado

por:

" (5)
U(B) = Z D; V1S, =0, k=1,..,p
i=1
6ui
Ol’ldC, Di:a_ﬂk € Si: (yl - ul-).

Para obter B, Liang e Zeger [9] descrevem um processo iterativo baseado
no escore de Fisher [1] que ¢ detalhado no trabalho original.

Considerando as duas formas de agrupamento do caso das lutas, tem-se
que no caso em que cada individuo ¢ um grupo e suas medidas sdo formadas
pelas vezes em que ele ¢ avaliado, existe a pressuposi¢ao de que os demais
agrupamentos (todos os outros individuos) formados sejam independentes. Ao
se considerar essa dependéncia existente do lutador, perde-se a indexagao de que
uma luta ¢ formada por dois lutadores, implicando que a soma das
probabilidades estimadas ndo resulte em 1. Nesse caso, o lutador vitorioso
considerado pelos modelos estimados sera o que apresentar maior probabilidade
estimada da referida luta.

Por outro lado, quando se assume que cada luta ¢ um grupo, supde-se que
os resultados das lutas sejam independentes. Neste caso, perde-se a informagao

de que um lutador ¢ avaliado mais de uma vez.

2.4.1) Matriz de Correlacao de trabalho
Uma decisao ao lidar com o GEE ¢ qual matriz de correlacao de trabalho
(R;(«)) é adequada ao problema de pesquisa. A especificagdo correta aumenta a

eficiéncia dos parametros do modelo de regressao [5]. Apesar disso, Liang e



16

Zeger [9] afirmam que o modelo € robusto, uma vez essas estimativas
permanecem consistentes.

A matriz de correlagdo de trabalho R;(a) representa a correlacdo entre os
individuos do mesmo grupo e possui dimensdao de acordo com o tamanho do
grupo. Essa matriz ¢ definida no intervalo de medida da correlacdo, entre -1 e 1

e pode possuir diferentes estruturas, onde se destacam as matrizes definidas no

quadro 3:
Quadro 3: Matrizes de Correlacao de trabalho.
Exemplo (m=3) Numero de
Estrutura Definicao
R(a) = Parametros
. 1 0 0
1,sej=k
Independente Corr(Yj, Yy) = {0’ sej 2k <0 1 O) 0
0 0 1
, 1 a «a
i 1,sej=k
Permutavel COTT(Yij. Yik) = {a, sej £k (a 1 a) 1
a 1
1 a a?
AR(1) Corr(Yj,Yij4e) = {a', t=0,1,2 a 1 a 1
a’ 1
1,set=0
Corr(Yj, Yijye) = {at,se t=12,...M 1 0;1 a2
ay ay
M-dependente 0.set>M a a1 M
. . 2 M
sendo M o niimero maximo de dependéncia )
M=
entre as observagoes.
m(m—1)
1 2
Nao 1sei=k a; @
Corr (Y, Yy) = {a ’ se]j g a 1 as Sendo m o
jies
estruturada a, az; 1 ntmero de
medidas.

No caso de observacdes independentes dentro do mesmo grupo, a matriz
utilizada ¢ a independente. Quando se supde que as medidas possuem uma
correlagdo de primeira ordem, com uma estrutura de temporalidade, se utiliza a
matriz AR(1). Em um caso geral, onde se supde que as medidas do grupo

possuem correlagdes distintas entre elas, utiliza-se a matriz ndo-estruturada. A
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matriz permutavel € utilizada quando se supde que a correlagdo entre as medidas
do grupo ¢ a mesma entre cada medida.

Para mostrar o efeito da escolha da matriz de trabalho foram utilizadas as
quatro estruturas de correlagao aqui apresentadas. Os modelos serdo comparados
de acordo com os critérios QIC e QIC., propostos por Pan[14] que indicam um
melhor modelo para valores menores. Além disso, os modelos serdo comparados
segundo o percentual de acerto de cada um, sendo que para verificar qual lutador
¢ considerado vitorioso para cada modelo, compara-se a probabilidade estimada

de cada lutador na luta e o que apresentar maior valor € o definido.
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2.5) Escores de Desempenho e Dicionario de Variaveis

A criacao de escores de desempenho para os lutadores de MMA pode ser
realizada de diversas maneiras, uma vez que cada analista pode julgar
determinado componente da luta como fator importante a ser levado em
consideracdo. Outros trabalhos também utilizam, através de seus critérios,
escores para descrever o comportamento dos lutadores [8].

Neste trabalho, inicialmente, as agdes do lutador sdo computadas através
de simples contagem dentro de cada round. A partir disso foram calculados os
totais de cada lutador em cada luta para cada varidvel. O lutador teve seu
historico de lutas avaliado de janeiro de 2012 até setembro de 2014, tendo como
fonte de dados o FightMetric.

Os escores também foram computados para representar situagdes

distintas dentro da luta que sdo descritas abaixo:

Striking ou Trocagdo: Representa a troca de chutes, socos, cotoveladas e
joelhadas entre os lutadores, € se inicia, na maioria das vezes, com os lutadores
em pé, mas que pode ocorrer na luta de chao. Pode-se destacar que esta € uma
das situagdes que empolga o publico e representa alguns estilos como boxe,
karaté, taekowndo, kickboxing € muaythai.

Neste caso, as agdes descritas acima foram agrupadas e nomeadas como

“Golpes” e contabiliza trés escores para cada lutador em cada luta.

Golpes Efetivos

Efetividade de Golpe = (6)

Golpes Desferidos
Representa a efetividade no ataque, sendo contabilizada pelos golpes em
que o lutador acerta o oponente (Golpes Efetivos) e pelo total de tentativas

(Golpes Desferidos).

Golpes Defendidos

Deft Ipe =
efesa de Go pe Total de Golpes Recebidos

(7)



19

Representa a efetividade na defesa dos golpes, sendo contabilizada pelos
golpes em que o lutador ndo ¢ acertado (Golpes Defendidos) e pelo total de
tentativas do seu oponente (Total de Golpes Recebidos), incluindo as que o
oponente acertou € errou.

Dentro de uma luta, a estimativa de ataque de um lutador ¢ complementar
a defesa de seu adversario neste escore. Isso nao acontece quando € considerado

o histérico de lutas prévias.

Quedas: Quantifica o ato de derrubar o adversario por meio de golpes na luta
agarrada ou arremessando o oponente. Cabe a ressalva de que esta queda ndo € a
mesma de quando um adversario cai em consequéncia de um golpe de trocagao,
como um soco. Este escore representa o wrestling, luta olimpica, sumo, judo,
aikido, luta olimpica, sambo, jiu-jitsu, dentre outros, e ¢ quantificado pelo
numero de quedas que o lutador conseguiu aplicar, pelo nimero de tentativas.
Assim como existem diversas maneiras de se aplicar a queda, existem
diversas maneiras de se esquivar ou de se defender. Neste caso, ndo foi feita
nenhuma discriminagdo entre elas. O escore de defesa de quedas foi
contabilizado através do nimero de quedas que o oponente ndo conseguiu

concluir dividido pelo nimero de tentativas.

Quedas Efetivas

Efetivi -

etividade de Queda Tentativas de Quedas (8)
_ Quedas Defendidas

Defesa de Queda Total de Quedas Recebidas (9)

Uma vez que este escore apresenta grande quantidade de lutas onde o

lutador ndo tenta a queda, foi realizada a seguinte categorizagao:

0, Sem tentativas ou sem quedas efetuadas
1, Pelo menos uma queda efetuada

Efetividade de Queda = { (10)
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0, Sem tentativa- Oponente ndo tentou nenhuma queda
Defesa de Queda =< 1, Baixa Efetividade-Escore menor ou igual a 0,5 (11)
2, Alta Efetividade-Escore maior que 0,5

Atividade no Solo: Quantifica as a¢gdes do lutador na luta de solo. Também
representa as artes marciais do grupo de quedas, onde um dos objetivos € obter a
vitéria através de uma técnica de finalizagdo. Neste caso, foi verificada a
quantidade de movimentos que o lutador conseguiu realizar por queda efetiva ou
por knockdown, mostrando determinado dominio no solo, sem considerar
diretamente o numero de finalizacdes. Os Knockdowns também foram
considerados neste caso, pois por diversas vezes o lutador se aproveita que o
oponente esta caido para aplicar as técnicas e buscar a finalizagao.

Os movimentos no solo considerados foram: Avanco para meia-guarda,
Avanco para o lado, Avanco para a montada, Avango para tras e “Sweeps”
(Passagem de uma posi¢ao neutra ou inferior para uma posi¢do dominante),
relativos ao nimero de quedas da luta. Neste caso, foram consideradas as quedas
da luta, uma vez que mesmo nas quedas sofridas o lutador pode obter

movimentos favoraveis no solo.

Movimentos

Atividade no Solo =
vidade no Solo Total de Quedas da Luta

(12)

Knockdowns por Golpe Efetivo: Existem situagdes em que o lutador aplica
golpes com menos frequéncia e pode possuir uma “mao pesada”, caracteristica
atribuida ao lutador que costuma derrubar o adversario com um golpe,
representando, de certa forma, a forca do golpe. Para quantificar essa situagao,
optou-se por verificar o nimero de knockdowns por golpe que o lutador acerta

no oponente. Este escore s6 serd utilizado no modelo preditivo.

Knockdowns

Taxa de Knockdowns=

(13)

Golpes Efetivos
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Estes escores serdo utilizados de maneiras distintas nos modelos
explicativos e preditivos. No primeiro caso, os escores correspondentes as
proprias lutas serdo padronizados para ser possivel comparar a importancia de
cada escore. Por outro lado, ao definir-se a estimacao de um modelo preditivo, €
necessario que se conheca o valor das varidveis explicativas antes da luta
ocorrer. Assim sendo, ¢ necessaria uma modificacao no banco de dados para os
modelos preditivos.

A primeira luta de cada lutador passa a ser utilizada apenas para o calculo
dos escores de desempenho, servindo como estimativa dos escores da segunda
luta deste lutador. Assim, quando um lutador for lutar pela terceira vez, seu
escore antes da terceira luta ¢ a média do escore calculado das acdes ocorridas
na luta 1 e na luta 2 deste lutador. Por fim, s6 serdo consideradas nessa
estimacao as lutas onde os dois lutadores ja haviam competido pelo menos uma

VEZ.

ODDS: Calculada pela casa de apostas, esta variavel indica quanto a casa ira
retornar em percentual ao apostador caso o resultado da aposta seja correto. A
metodologia de célculo pode variar de acordo com a banca apostadora e quase
nunca ¢ apresentada. Na ODDS utilizada neste trabalho, quanto maior a ODDS,
maior o lucro e mais a banca considera que este lutador ird ser derrotado. Ou
seja, quanto maior essa ODDS, menor a chance do lutador vencer.
O formato da ODDS aqui utilizada ¢ decimal, mais utilizada na Europa. O
retorno com a aposta € calculado da seguinte maneira:
1. Multiplica-se o valor apostado pelo valor da ODDS e tem-se quanto de
unidades monetarias serd retornado.
2. Diminuindo essa quantidade do valor apostado, tem-se o lucro.
Por exemplo, uma aposta de 100$ em uma ODDS de 3.00. Caso o palpite
seja correto, o apostador tera 100$ x3 = 3008, correspondendo a 300$- 100$=
2008$ de lucro. Ou uma aposta de 100$ a uma ODDS de 1.40. Caso o palpite seja
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correto, o apostador tera 100$ x 1,4= 1408, correspondendo a 140$ -100$ = 40$
de lucro.

Lado Dominante: Corresponde ao lado em que o lutador apresenta maior
facilidade de combate e sua importancia ¢ dada pela mudanga da base em que o
lutador mantém no octdégono. Existem 3 categorias possiveis: Destro, canhoto ou
ambidestro.

Envergadura: E a distincia entre o dedo médio de uma mio a outra, estando os

bragos abertos horizontalmente.
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3) Resultados

Foram avaliadas 1136 lutas, de ambos os sexos, no periodo de janeiro de
2012 a novembro de 2014. Destas, foram excluidas 25 lutas cujo resultado foi
empate (4), ou ‘Sem Resultado’ (21), que representa o fim da luta por
circunstancias imprevistas, como, por exemplo, golpes ilegais. Assim, 0 nimero
de lutas resultante foi de 1111 ou 2222 observagdes.

Dentre as 1111 lutas, houve 739 lutadores distintos. A Tabela 1 mostra
que ha uma varia¢do no numero de lutas de cada lutador, entre 1 até 9 disputas.
Apenas 26,7% dos lutadores competiram uma Unica vez, tornando necessario
que se leve em consideracao a dependéncia entre as observagoes.

Tabela 1:Distribui¢ao do nimero de lutas
Numero de lutas Numero de Lutadores %

1 197 26,7
2 172 233
3 118 16,0
4 94 12,7
5 58 7,8
6 57 7,7
7 27 3,6
8 14 1,9
9 2 0,3
Total 739 100

Cada um destes lutadores apresenta caracteristicas tempo-independentes
como ENVERGADURA e¢ LADO DOMINANTE, e tempo-dependentes como
os escores de desempenho.

E possivel verificar, pela Tabela 2, que todos os escores de desempenho
observados apresentaram uma média maior para o lutador que obteve o
resultado de vitéria. Também ¢ possivel observar que os escores de queda
apresentam muitas situagdes em que ndo houve tentativa, resultando na
impossibilidade de calcular a efetividade e diminuindo o nimero de

observagodes, mostrando a necessidade da categorizacao descrita na metodologia.
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Tabela 2: Descritivas dos escores de desempenho por resultado
Escorede Efetividade  Resultado N Minimo Maximo Média Desvio-Padrio

Atividade Solo U S N 8:%?(5) 8232(9)
saguedeGope Dt B8 S
beimadeGope Lt O8O 0L 0E
B i R 1
saquedeQuesa Dot TR0 b 00 O
Defesa de Queda I\)]eig(r)itz 3(1); 8 i g:é;g; 8:;;2
ENVERGADURA Do 10 LT 2B o

A Figura 1 mostra que para as categorias de queda, nos casos em que o
lutador efetuou pelo menos uma queda, houve 62,3% de vitorias. Em
contrapartida, quando o lutador n3o conseguiu realizar nenhuma queda o
percentual de vitorias ¢ de apenas 38,5, mostrando a importancia de ter se
conseguido efetuar a agdo. Nos casos de defesa de queda, lutadores com baixa
efetividade foram derrotados em 70,2% das lutas. O percentual de vitdrias
quando a efetividade de queda ¢ alta ou nao houve necessidade de defender-se ¢

de 59,6 ¢ 56,7, respectivamente.

® Derrota (%) ™ Vitoria (%)
70,2
3 62.3
61,5 5D 59.2 56.7

S 40 8 433

38.5 37.7 i

I I B I

Nio Derrubou Derrubou Baixa Alta Sem tentativa
FEfetividade  Efetividade
Ataque Defesa

Figura 1: Distribuicao do resultado da luta com os escores de queda
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De acordo com a Tabela 3, verifica-se que quando destros lutaram contra
canhotos houve um percentual de vitdria bastante semelhante para cada um dos
dois, com um percentual de vitdrias um pouco superior para o atleta canhoto. Os
ambidestros venceram mais tanto os destros quanto os canhotos, sendo que o
percentual de vitoria contra canhotos ¢ de 70%.

Tabela 3: Percentual de vitorias de acordo com o lado dominante do lutador.

% de Vitorias Lutas  Destros Canhotos Ambidestros
Destros x Canhotos 318 48,1 51,9 -
Destros x Ambidestros 30 46,7 - 53,3
Canhotos x Ambidestros 10 - 30 70

3.1) Modelos Explicativos

E intuitivo que os escores de desempenho apresentados estejam
relacionados com o resultado da luta, uma vez que devem colaborar para a
pontuacdo dos juizes ou para que se consiga o nocaute. Essa hipdtese foi
verificada através da construcao de dois grupos de modelos utilizando os escores
da propria luta como variaveis explicativas, de modo que se observe quais das
situagdes de combate mais impactaram na probabilidade de vitdria e servindo
para programacado de treinamentos.

A tabela 4 mostra que os modelos com diferentes matrizes de correlagao
de trabalho sdo bastante semelhantes entre si em relacdo as estimativas dos
parametros e seus erros-padroes. No modelo onde foi considerado a correlagao
dos lutadores dentro de cada luta, observa-se que os escores de queda ndo foram
significativos (p>0,05). Neste caso, os escores de ataque e atividade no solo

apresentaram valores iguais em modulo.
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Tabela 4 — Coeficientes (erro-padrao) do modelo explicativo com diferentes
estruturas de matrizes de correlagdo de trabalho e de dependéncia entre as
observagdes.

Dependéncia entre lutadores

Nio- Dependéncia
Efetividade Independente AR (1) Permutavel Estruturada der;tro da
uta
Ataque Queda’ 0,308 0,308 0,308 0,344 0,001°
(0,1115) (0,1115)  (0,1115) (0,1103) (0,00006)
Sem 0,485 0,485 0,485 0,484 0,00006°
Defesa tentativa (0,1454) (0,1453)  (0,1454) (0,1429) (0,0008)
Queda? Alta 0,791 0,791 0,792 0,698 0,00009°
Efetividade (0,126) (0,126) (0,1261) (0,1252) (0,0004)
Ataque de Golpe 0,882 0,882 0,884 0,875 0,556
(0,0756) (0,0756)  (0,0756) (0,0747) (0,0702)
Defesa de Golpe 0,867 0,866 0,867 0,845 0,556
(0,0787) (0,0787)  (0,0787) (0,0798) (0,0702)
Atividade no Solo 0,690 0,690 0,690 0,673 0,926
(0,1021) (0,1021)  (0,1021) (0,1007) (0,1203)
Atividade no Solo - -0,697 -0,697 -0,697 -0,676 -0,927
Adversario (0,1084) (0,1084)  (0,1084) (0,1079) (0,1204)

'Sem Queda ¢ a categoria de Referéncia.’Baixa Efetividade ¢ a categoria e referéncia. *p>0,05.

De acordo com as estimativas, o escore de ataque de golpe € o que mais
tem impacto no resultado da luta, sendo seguido pelo escore de defesa de golpe.
Ao compararem-se os escores de atividade no solo, o escore do oponente foi
levemente superior (em moddulo), mostrando que ¢ preferivel ndo deixar o
adversario configurar movimentos no solo a movimentar-se. Para a efetividade
de ataque de quedas, a chance de vitoria o lutador que efetuou pelo menos uma

queda é 1,36 vezes maior (e?3%8=

1,36) do que os lutadores que nao a fizeram.
Sobre a efetividade na defesa de queda, a chance de vitoria dos lutadores
que apresentaram uma alta efetividade é de 2,21 vezes maior (e%792=221) dos
que apresentaram uma baixa efetividade . Além disso, ter uma baixa efetividade
de defesa de queda ¢ pior que nao ter sido posto a prova (sem quedas).
A Tabela 5 mostra que os critérios de comparagdo de modelos
apresentaram valores bastante semelhantes ao considerar-se a dependéncia dos

lutadores, sendo que os 4 modelos apresentaram melhor desempenho do que o

que considera a dependéncia dentro das lutas, em todos os critérios. A utilidade
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de mostrar que os modelos apresentaram um consideravel percentual de acerto ¢
de que as estimativas produzidas possam apresentar validade ao proposto. Pode-
se verificar que embora o modelo que considera a matriz de correlagdo de
trabalho “Nao-Estruturada” apresentar um percentual de acerto maior, obteve os

critérios QIC e QIC, também maiores.

Tabela 5: Comparagao entre os modelos explicativos.

Dependéncia entre lutadores Dependéncia
s e , - dentro da
Critério Independente AR (1) Permutivel Nao-Estruturada luta
QIC 2057,34 2057,34 2057,35 2057,87 2135,34
QIC. 2054,36 2054,36 2054,36 2055,31 2141,26
Acertos (%) 77,04 77,04 77,04 77,24 76,26

3.2) Modelos Preditivos

O numero de lutas desta etapa da analise foi de 625, com 503 lutadores
distintos, uma vez que as primeiras lutas de cada lutador serviram apenas para o
calculo dos escores de desempenho. Dentre os lutadores, ha uma variagdo entre
uma luta (que anteriormente era sua segunda luta), até 8 lutas.

Analisando a Tabela 6, ¢ possivel verificar que os escores sdo bastante
semelhantes em relagdo a vitdria ou derrota. O escore de efetividade de ataque
de golpe apresentou valores médios maiores para a derrota, de forma

contraintuitiva.
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Tabela 6: Descritivas dos lutadores de acordo com o resultado da luta— Modelo
Preditivo

Efetividade Resultado N Minimo Méximo Média  DeSVio-
Padrao
- Derrota 607 0 4 0,528 0,708
Atividade Solo Vitéria 595 0 4 0,569 0,700
Ataque de Golpe De.rrO.ta 625 0 1 0,550 0,146
Vitoria 625 0 1 0,538 0,136
Derrota 625 0 1 0,478 0,146
Defesade Golpe \iia 624 0 | 0,506 0,142
Derrota 623 0 0,5 0,013 0,039
Knockdown Vitéria 623 0 0,33 0,012 0,027
Derrota 524 0 1 0,423 0,297
AtaquedeQueda . o 530 0 | 0,428 0,288
Derrota 529 0 1 0,630 0,294
Defesade Queda (00 532 0 | 0,673 0,288

A envergadura média dos lutadores vitoriosos foi de 1,835 (DP= 0,095),
enquanto que para os lutadores derrotados foi de 1,832 (DP=0,101). A
semelhanga entre as medidas se deve que os lutadores, na grande maioria das
vezes, fazem parte da mesma categoria de peso e acabam por apresentarem
caracteristicas antropométricas semelhantes.

Verificou-se também, antes da modelagem, se for considerado o lutador
como Vvitorioso 0 que possuir uma maior envergadura ou um dos escores maior,
resulta em uma maneira efetiva de classificacdo, os valores sdo exibidos pela
Tabela 7.

Assim, com as estimativas computadas, o percentual de acerto do
vencedor da luta ¢ maior que 50% em quase todos os escores e para a
envergadura. Para estas lutas, o oponente que apresentava um valor de
efetividade de ataque menor venceu mais vezes, o que é contraintuitivo. E
importante ressaltar que os escores calculados nao levam em consideragcdo o

historico anterior a 2012.
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Tabela 7: Percentual de acerto escolhendo o maior valor.

. . Acerto
Medida Quantidade de Lutas Percentual

Envergadura 545 52,00
Efetividade Golpe Ataque 624 46,40
Efetividade Golpe Defesa 624 56,60
Efetividade Queda Ataque 428 50,93
Efetividade Queda Defesa 424 57,31
Escore Atividade solo 512 50,39
Escore KND 380 54,47

Foram estimados 4 modelos distintos para a probabilidade de vitoria,
considerando em todos eles a matriz de correlagao de trabalho Permutavel e a
dependéncia devido cada lutador ter sido avaliado mais de uma vez, dado pela
tabela 8.

O modelo 1 considera somente a ODDS. Para o modelo 2, adicionou-se as
caracteristicas do lutador e de seu oponente, juntamente com os escores de
desempenho descritos. O modelo 3 desconsidera a ODDS e utiliza apenas os
escores de desempenho e caracteristicacom p<0,05. O modelo 4 considera
apenas os escores de Efetividade de Defesa de Golpe.

Tabela 8: Variaveis dos modelos preditivos.

Modelo Variaveis
1 ODDS.
2 Envergadura', Lado Dominante’, Escores de Efetividade'; ODDS.
3 Efetividade de Defesa de Golpe', Efetividade de Ataque de Queda’,

Efetividade de Defesa de Queda’.
4 Efetividade de Defesa de Golpe'?

'Variaveis do oponente também no modelo.

A Tabela 9 mostra que nenhum dos modelos apresentou percentual de
acerto maior que o modelo s6 com a ODDS. Além disso, ao acrescentar no
modelo 1 os escores de desempenho e caracteristicas do lutador e oponente, o
modelo 2 tem-se uma piora nesse percentual de acerto. Os modelos que ndo
consideraram a utilizagdo da ODDS apresentaram um percentual de acerto

inferior a 60%.
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Entretanto, caso fosse escolhido apostar no lutador que apresentou maior
probabilidade estimada na luta, os modelos que consideram a ODDS teriam um
retorno negativo, configurando prejuizo ao apostador. Por outro lado, os
modelos sem a ODDS apresentaram um retorno positivo, representando lucro ao
apostador. Este retorno ¢ calculado da maneira descrita anteriormente, com uma
aposta ficticia de 100$ em cada luta.

Por exemplo, foram realizadas 604 apostas ficticias segundo o modelo 4,
100$ em cada luta. No fim do periodo, o apostador teria 2583,8% a mais, de
lucro. No total, o apostador investiu 60.400$, tendo como retorno 62983,8% de
retorno, que implica em um lucro de quase 5%. No caso do modelo 1, o

apostador teria um prejuizo total de 103,558$.

Tabela 9: Comparagdo entre os modelos estimados.
Critério/Modelo 1-0ODDS 2 -Completo 3-Lutas 4 - Defesa de Golpe

QIC 1506,767 1355,488 1479,808 1489,679
QIC, 1505,546 1357,655 1479,31 1489,246
Acerto (%) 68,33 65,12 56,43 56,52

Lucro -103,55 -1102,85 148 2583,8
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4)  Discussao

A estimacao dos modelos explicativos com as varidveis padronizadas
pode auxiliar nas estratégias de treinamento, uma vez que os lutadores podem
priorizar o aprimoramento de determinada técnica de acordo com a importancia
da acdo. Neste parece que aumentar a efetividade dos golpes é o mais
importante. Também se verificou a importincia de se conseguir efetuar pelo
menos uma queda na luta e, quando na atividade de solo, ¢ melhor evitar que o
adversario faca os movimentos do que se expor a fazé-lo. A interpretagdao desses
escores e das estimativas deve ser balanceada ao programar o treinamento como
que cada lutador possui de especialidade, de modo que devem ser analisados
conjuntamente.

Os resultados mostraram que a consideragao da estrutura de dependéncia
entre os lutadores foi mais eficiente desde que se verifique a probabilidade de
vitoria estimada, de modo que se escolha um lutador como vencedor, sendo aqui
a sugerida. Também se mostrou eficiente a consideracdo das varidveis do
oponente na modelagem.

Em acréscimo, as matrizes de correlagdo mostraram resultados bastante
semelhantes e ¢ preciso avaliar qual faz mais sentido no estudo. Neste caso, a
estrutura independente nao seria considerada, uma vez que as lutas ndo sio
independentes. Por mais que uma luta ocorra temporalmente, uma apds a outra,
a estrutura AR (1) pode ndo ser a melhor das alternativas, pois os dias entre as
lutas variam muito. E possivel assumir que a estrutura de correlacdo entre as
medidas do mesmo lutador seja a mesma para todos os tempos em que ele lute,
ou estimar estas medidas pelo proprio modelo, sugerindo a utilizagdo da matriz
ndo estruturada ou a permutével.

Ao considerar a estimacdo de um modelo preditivo, ndo foi possivel
aumentar o percentual de acerto ao comparar com um modelo somente com a
ODDS. Além disso, ao utilizarem-se somente 0s escores, os percentuais de
acerto foram baixos. Por outro lado, ¢ possivel comparar os resultados com o

retorno das apostas, onde os modelos com os escores apresentaram melhor
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desempenho. De maneira intuitiva, a ODDS consegue acertar mais resultados,
mas ¢ justamente nesses casos que o retorno ¢ menor. Essa relagdao pode ser feita
da seguinte maneira: quando um lutador ¢ favorito para vencer, o retorno das
apostas, a ODDS, ¢ menor, ou seja, a aposta retorna menos unidades monetarias,
assim, os modelos sem a ODDS acabam por acertar o resultado com retornos
maiores. A indicagdo ¢ estimar um modelo que vise maximizar o retorno € nao
somente o percentual de acerto, se o objetivo for este.

Algumas situacdes de combate ndo foram consideradas neste trabalho e
podem ser abordadas, como o tempo que o lutador fica em determinadas agdes
da luta. Além disso, outras variaveis como “Dias sem lutar”, se o lutador estava
se recuperando de lesdo ou ndo e as especialidades de cada lutador podem

colaborar para aumentar o acerto do modelo preditivo.
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