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Resumo

Este trabalho analisa as consequéncias de mudancas de treinadores no transcorrer de
uma competicdo sobre o desempenho de equipes da primeira divisdo do Campeonato
Brasileiro de Futebol. Foram usados dados de nove temporadas (2009 a 2017), com
indicadores de resultado dos times rodada-a-rodada, varidveis contextuais extraidas
das simulas dos jogos e informacdes de casas de apostas. Para avaliar a rotatividade
gerencial sobre indicadores de desempenho com diferentes graus de maturacao, foram
combinados métodos de pareamento com estimadores de diferengas em diferencas.
A partir das estimativas obtidas, foram percebidas melhoras em vérias medidas
de desempenho ap6s a substituicdo de treinador, considerando o jogo seguinte a
mudanga (curtissimo prazo). No entanto, esse efeito acaba sendo estatisticamente ndo
significativo, quando analisado sobre uma maior maturidade de tempo, ou sobre uma
maior quantidade de jogos apés a mudanca. Dessa forma, verifica-se que a mudanca
de treinador ndo se mostra uma estratégia efetiva de melhoria de resultado, visto ndo
ser capaz de alterar de forma substantiva os indicadores de performance do clube no

campeonato nacional.

Palavras-chave: rotatividade; técnico; desempenho; futebol; Brasil.



Abstract

This studies aims to evaluate the consequences of in-season changes of head-coach on
the performance of first division teams of the Brazilian Football Championship. Data
from nine seasons (2009 to 2017) were used, with turn-by-turn team result indicators,
contextual variables extracted from game overviews and bookmaker information. To
evaluate managerial turnover on performance indicators with different degrees of mat-
uration, matching methods were combined with differences in differences estimators.
From the estimates obtained, improvement in several measures of performance after
the substitution of coach was noticed, considering the game following the change
(very short term). However, this effect turns out to be statistically insignificant, when
analyzed over a greater maturity of time, or over a larger number of games after the
change. Thus, it turns out that the change of coach does not show itself as an effective
strategy to improve results, since it is not able to substantively change the performance
indicators of the club in the championship.

Keywords: turnover; head-coach; performance; soccer; Brazil
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1 Introducao

Mundialmente o Brasil é conhecido como o “Pais do Futebol” e esta paixdo
nacional é também uma preferéncia global, j& que o futebol é a modalidade esportiva
mais popular do planeta, seja pela maior quantidade de praticantes ao redor do mundo
(FIFA, 2007) ou também pelo maior ntiimero de seguidores espalhados pelas redes
sociais!. A preferéncia em torno do futebol, faz deste esporte um mercado valioso do
ponto de vista econdmico. Segundo dados da anélise econdmico-financeira dos clubes
de futebol do Brasil realizada por Itatt BBA (2018), os 20 clubes da primeira divisdo do
Campeonato Brasileiro em 2017, somaram uma receita bruta total de R$ 4,93 bilhdes,

obtendo um crescimento real de 13,3% quando comparado ao ano anterior.

No Brasil, o futebol além de simbolo nacional ao lado do carnaval, exerce
um papel social e econdmico de extrema relevancia. A producdo de entretenimento
ocasionada pelos jogos de futebol, impacta ndo somente a cadeia de negdcios envol-
vidos diretamente ao espetdculo, mas também tem reflexos, por externalidades, em

outros diversos segmentos da economia, acarretando em geragdo de emprego e renda
(NASCIMENTO et al., 2015).

Tamanha a sua importancia, enquanto fendmeno de interesse social e econdmico,
que nos dltimos anos tém mostrado ser uma 4rea densa para pesquisas cientificas,
por permitir uma gama de andlises pela regularidade, variabilidade e alta frequéncia
de dados (Ter Weel, 2011). Szymanski (2003), por exemplo, argumenta que os dados
provenientes dos esportes podem fornecer informagdes importantes sobre o comporta-
mento do mercado de trabalho e Kahn (2000) complementa denominando o setor de

esportes como um valioso laboratério para o mercado de trabalho.

Neste contexto, na andlise de Guzmaén (2006), os clubes de futebol sdo um tipo
de negocio especial. Para o autor, diferentemente de empresas, que buscam apenas
o bom desempenho financeiro, os clubes tem a obrigacdo imprescindivel de obter
éxito esportivo. E evidente que a existéncia de um clube de futebol est4 condicionada
a obtencdo de resultados financeiros satisfatérios, todavia, estes somente terdo uma

trajetéria de crescimento sustentado mediante o bom desempenho esportivo.

Em tal caso, a busca pelo éxito esportivo, torna o técnico uma das figuras
centrais no futebol, pelas diversas e importantes fung¢des que exerce dentro de um
clube. Além da incumbéncia de coordenar a formagdo da equipe, auxiliando no

processo de dispensas, contratagdes e renovagdes de jogadores, cabe ao técnico a

1 O termo World Cup, foi o mais buscado no ano de 2018 no Brasil e no mundo (GOOGLE, 2018).
2 Ver Szymanski e Kuper (2010), Dobson e Goddard (2001), De Paola e Scoppa (2012)
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responsabilidade de lideranga junto ao elenco e o desenvolvimento das op¢des taticas
dentro dos jogos, escalando os atletas mais preparados.

Assim, se o papel desenvolvido por técnicos de futebol é preponderante ou
ndo negligencidvel para o éxito esportivo, conforme afirmam Anderson e Sally (2013),
é de se esperar a troca em caso de resultados negativos sucessivos, objetivando um
melhor desempenho (ROCHA et al., 2009). Neste caso, os diretores envolvidos no
processo de decisdo comparam o desempenho real as expectativas. Se acreditarem que
o rendimento estd abaixo do esperado, a probabilidade de uma substituicdo ocorrer
aumenta (Van Ours; Van Tuijl, 2016).

No que tange as expectativas em relacdo aos técnicos de futebol, Van Ours e Van
Tuijl (2016) mostraram que odds cotadas por sites de apostas sdo capazes de especificar
expectativas imparciais sobre o desempenho de uma equipe. Convém destacar que
apostadores sdo agentes racionais, que visam a maximizagdo de seus ganhos dispondo
de um conjunto grande de informacdes, ndo se restringindo somente a torcedores, que

eventualmente poderiam exercer uma expectativa mais viesada.

O intuito entdo da utilizacdo de probabilidades de apostas é quantificar a crenca
dos apostadores em relacdo a diversas caracteristicas do time que sdo subjetivas, como
a qualidade do elenco, o trabalho desenvolvido pelo técnico, a gestdo da diretoria etc.
Sendo assim, Van Ours e Van Tuijl (2016) demonstram empiricamente a boa adequagéo
das probabilidades de sites de apostas como proxy para mensurar a expectativa de de-
sempenho em relacdo ao time. Tal varidvel denominada como "indicador de surpresa”,
capta a diferenca entre o ntimero de pontos conquistados no jogo e o valor esperado

obtido pelas probabilidades dos sites de apostas.

Diante de todo exposto, é imediato perceber que os campeonatos de futebol
profissional apresentam uma dire¢do favordvel para se investigar os efeitos das mu-
dangas de técnicos. Nessa sequéncia, o caso do Brasil merece destaque, uma vez que
as equipes da primeira divisdo apresentam uma alta média de mudanga de treinado-
res, de duas até quatro vezes maior que os clubes da elite do campeonato Alemao,
Espanhol e Francés 3. Dada a escassez de pesquisas direcionadas a campeonatos com
alta rotatividade de treinadores, esse trabalho visa avaliar os efeitos de mudancas
dos técnicos sobre o desempenho dos principais clubes de futebol do Brasil. Para
tanto, foram usados dados de nove temporadas (2009 a 2017) da primeira divisdo do

Campeonato Brasileiro.

Tomando por base Van Ours e Van Tuijl (2016), a estratégia empirica deste

estudo é feita em dois estadgios sequenciais, o primeiro a aplicagdo de técnicas de

3 Na temporada de 2018 do Campeonato Brasileiro foram feitas 29 mudangas de treinador, enquanto

que na temporada 2017/2018 dos Campeonatos Alemdo, Espanhol e Francés, ocorreram 9, 13 e 7
mudangas, respectivamente.
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pareamento, baseadas no resultado do indice de surpresa acumulada dos clubes no
campeonato e o segundo a utilizagdo do estimador de diferencas em diferencas (diff-in-
diff) em uma estrutura de dados em painel, visando identificar o efeito da mudanca

de treinador.

Em termos de agregacdo de resultados para a literatura de Economia do Esporte,
esta pesquisa se diferencia da literatura especializada sobre o assunto em dois aspectos
principais: (i) ao usar dados referentes a mudancas de técnico no futebol brasileiro,
que além de permitir trabalhar como um maior nimero de observagdes, traz uma
relevancia ao tema, devido a importancia exercida pelo Brasil no futebol mundial; (ii)
ao apresentar uma perspectiva inédita por meio da avaliacdo dos efeitos em diferentes
maturidades de tempo.

Neste ultimo aspecto avalia-se o efeito a partir de um jogo, dois jogos e assim
sucessivamente, apds a mudanga de treinador e ndo somente o efeito ao final da
temporada, conforme aplicado na literatura (Van Ours; Van Tuijl, 2016; BESTERS; Van
Ours; Van Tuijl, 2016). Portanto, o objetivo geral do artigo é avaliar o efeito médio
da rotatividade de treinadores sobre o desempenho dos clubes brasileiros, efetuando

andlises jogo-a-jogo ap6s a mudanga.

Além dessa introdugdo, esta pesquisa se divide em mais 5 se¢des. A proxima
apresenta a revisdo de literatura, contextualizando todo o debate atual existente acerca
do efeito da rotatividade de técnicos sobre o desempenho de equipes de futebol. J&
a terceira secdo, evidencia os procedimentos metodolégicos, incluindo descri¢do dos
dados e estratégia empirica. A quarta e quinta secdo apresentam os resultados da
pesquisa, enquanto a sexta se¢do expde as consideragdes finais. Por fim, detalhes
adicionais sobre a construgdo de dados e geracdo dos resultados, tabelas e figuras
estdo disponiveis em scripts em R e Python para replicagdo, contidos no Apéndice
Suplementar e disponivel na pagina <https://github.com/caio-azevedo/rotatividade_

treinadores>.
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2 Revisdo da Literatura

Este capitulo apresenta estudos seminais referentes a temaética do presente
estudo, além de contextualizar o histérico de desenvolvimento e contribuicdo de
estudos empfiricos acerca do efeito da rotatividade de técnicos sobre o desempenho de
equipes de futebol.

De forma mais ampla, estudos baseados em dados esportivos, ndo estdo sus-
ceptiveis a uma unica interpretagdo acerca da eficacia da rotatividade de técnicos
no desempenho da equipe. Boa parte dos estudos analisando as ligas profissionais
de futebol na Alemanha, Inglaterra e Holanda encontram comprovagdes de que a
rotatividade de técnico ndo tem impacto sobre o desempenho da equipe (SALOMO;
TEICHMANN; ALBRECHTS, 2000; POULSEN, 2000; BRUINSHOOFD; WEEL, 2003).
Além desses resultados, existem trabalhos, como Tena e Forrest (2007), que ao estudar
o futebol profissional da Espanha, entre os anos de 2002 a 2005, demonstraram que
a rotatividade causa impacto modesto no desempenho da equipe, sendo o efeito

impulsionado apenas pela melhoria de performance durante os jogos como mandante.

Vale a pena ressaltar, que estudos mais antigos sobre a rotatividade de técnicos
sdo baseados em modelos simples, que ndo consideravam, por exemplo, a qualidade
dos adversarios que as equipes dos novos e dos antigos treinadores enfrentaram
durante uma temporada. Alids, tal varidvel pode ser bastante significativa para
explicar os efeitos da demissdo sobre o desempenho das equipes e portanto, caso essa

qualidade seja desconsiderada, as estimativas obtidas poderdo ser tendenciosas (De
Paola; SCOPPA, 2012).

Nesse sentido, estudos mais recentes passaram a levar em consideracdo essa
constatagdo. Koning (2003), por exemplo, investigando o futebol holandés durante
as temporadas 1993/94 a 1997/98 e controlando pela qualidade dos adversarios,
concluiu que a alteragdo de técnico acarreta na queda de desempenho da equipe.
Ja Balduck, Buelens e Philippaerts (2010) ndo encontraram efeitos na demissdo de
técnicos ao estudar os dados do futebol belga, entre as temporadas de 1998 a 2005.
Mesma conclusdo de De Paola e Scoppa (2012) ao analisar o futebol italiano entre
as temporadas de 1997 a 2009. Nesse caso, controlaram a qualidade dos adversérios
ao considerar a posi¢do na tabela das equipes na temporada passada ou os pontos

acumulados até a rodada considerada.

Outro problema econométrico que era desconsiderado em trabalhos mais anti-
gos, é que técnicos ndo sdo demitidos aleatoriamente e sim apds uma sequéncia de
maus desempenhos de sua equipe (AUDAS; DOBSON; GODDARD, 1999; DOBSON;
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GODDARD, 2001; D’ADDONA; KIND, 2014). A esse respeito, é comum observar
que sequéncias de resultados excepcionalmente baixos sdo estatisticamente seguidos
por uma recuperacdo, esse fendmeno é conhecido como regressdo a média, ou seja,
resultados que tendem a estarem mais proximos da média. Logo, modelos naive que
simplesmente compara a performance anterior a dispensa do técnico com o desem-
penho apds a demissdo, pode levar a conclusdes erréneas, visto que os resultados

poderiam ter melhorado também sem a demissdo do técnico.

Uma vez que levamos em conta esse fato, de que a demissdo de um treinador
ndo é um evento puramente exdgeno, ao estudar a eficdcia da rotatividade de técnicos,
o critério pelo qual foi demitido deve ser levado em consideracdo. Geralmente, os
estudos que consideram os critérios ou a seletividade das demissdes, utilizam a
estratégia de determinar um grupo de controle com técnicos que ndo foram demitidos,
mesmo que tenham obtido desempenho insatisfatério semelhante ao desempenho

daqueles que efetivamente foram dispensados.

Van Ours e Van Tuijl (2016) estudando o futebol profissional holandés, por
14 temporadas (2000/2001 - 2013/2014), corrigem os dois problemas relacionados,
controlando a qualidade dos adversérios e também a seletividade das demissdes, apor
meio da definicdo de um contrafactual. Primeiramente, investigam se o indicador de
surpresa acumulada, que captura a soma das diferengas entre o namero de pontos
conquistados e o valor esperado de pontos, baseado nas probabilidades de sites de

apostas, é um determinante para a demissdo de técnicos.

Neste contexto apresentam como novidade, uma estratégia para combinar as
mudancas reais de técnico com as observagdes contrafactuais, através da utilizagao
do indicador de surpresa acumulada. Em consonancia com a maioria dos estudos
anteriores, os autores concluem que o desenvolvimento de performances em torno do
tempo da substitui¢do do treinador esta sujeito a regressdo a média. Entretanto, esse
estudo se baseia em um campeonato de futebol com baixa rotatividade de técnico e
além disso, ndo ocorre distingdo se hd ou nao efeitos da rotatividade em diferentes

maturidade de tempo. Sendo assim, este artigo visa preencher essas duas lacunas.

Ja em relacdo a estudos que utilizam o futebol brasileiro, pouco, relativamente,
foi produzido até o momento na temdtica de economia do esporte, diante a relevancia
do Brasil no cendrio do futebol mundial. Ainda assim é possivel destacar alguns
trabalhos seminais, como é o caso do estudo desenvolvido por Giovannetti et al. (2006),
Rocha et al. (2009).

O primeiro estudo mede a fidelidade das torcidas brasileiras. A ideia dos
autores é investigar se a decisdo dos torcedores de ir ao estaddio assistir a partida
do seu time é influenciada pela probabilidade de vitéria do mesmo. Em caso de

resposta afirmativa, considera-se o torcedor como infiel. Concluindo que as torcidas
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sdo predominantemente fiéis, sendo excegdo as torcidas de alguns poucos clubes.

Ja o segundo estudo utiliza um modelo de economia politica para explicar a
permanéncia dos treinadores no futebol brasileiro. De acordo com a anélise empirica
e em consonancia com as previsdes do modelo tedrico, a atuagdo de um treinador
é fundamental para determinar a sua continuidade no clube, ou seja, foi possivel
concluir que o fator mais importante na determinacdo da gestdo de um treinador é

precisamente o seu desempenho enquanto comandante de sua equipe.

Além disso, em linha com os trabalhos seminais, recentemente alguns autores
tem juntado esforgos para introduzir a teoria econdmica no estudo do futebol brasileiro
e colaborar com a temética da Economia do Esporte. Podendo destacar os estudos de-
senvolvidos por Alves, Cirino e Cassuce (2019), Jr, Shikida e Ferreira (2018), Gasparetto
e Barajas (2018).
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3 Procedimentos Metodoldgicos

Esse capitulo descreve os dados utilizados e todo o processo para a obtengdo
dos mesmos, além de estabelecer a estratégia empirica separando em dois estagios. O
primeiro estabelecendo o instrumental estatistico utilizado para a formagdo do modelo
de pareamento e portanto definindo a estratégia de identificacdo para a formagdo dos
grupos de controle e tratamento. Enquanto o segundo estagio discorre sobre o modelo

de painel de efeito fixo com estimador de diferenca em diferenga.

3.1 Dados

Os dados acerca do futebol brasileiro ndo estdo disponiveis oficialmente de
forma estruturada, sendo assim, sua coleta exigiu a adocdo de técnicas de web scrapping
(mineragdo de dados ndo estruturados da Web), além de diversas rotinas para verificar
a consisténcia dos dados obtidos. Portanto, devido a questdo de estruturagdo dos
textos disponiveis, os dados empregados neste trabalho foram oriundos de duas fontes
principais, que sdo: (a) Wikipédia'; (b) dados de sites de apostas®. Os dados coletados
da Wikipédia configuram um conjunto de varidveis que formam uma base de dados
de mudancas de técnico. Ja as informacgdes obtidas dos sites de apostas descrevem os
jogos — datas, hordrio, placar e odds (risco) para o mandante, visitante e empate. A

partir destes, sdo obtidos as probabilidades de vitéria, empate e derrota.

O método mais comumente usado para transformar odds cotadas pelos apos-
tadores em estimativas de probabilidade é a BN (Basic normalization) — dividindo as
probabilidades inversas pelo seu somatoério total (STRUMBEL]J, 2014).

_1
odds;
1 1 1
<oddsv + odds + oddse>

com j representando vitdria (v), derrota (d) e empate (e)

Pr; =

j , j€ [v,d,e (3.1)

Apbs a obtencdo de tais probabilidades (Equagdo 3.1), as mesmas foram usadas

no calculo do valor esperado de pontos (Equacdo 3.2) em cada partida realizada, de tal

1 Disponivel em: <https://pt.wikipedia.org/wiki/Campeonato_Brasileiro_de_Futebol>. Acesso em:

16 jun. 2018.
2 Disponivel em: <https://www.oddsportal.com/soccer/brazil>. Acesso em: 10 nov. 2018.
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modo:

E(pontos) = 3 X Pryitoria + 1 X Prempate® (3.2)

Nesse sentido, o denominado indicador de surpresa é expresso pela diferenca
entre o namero de pontos conquistado no jogo e o esperado (Van Ours; Van Tuijl,
2016). Portanto, o indicador de surpresa acumulada trata-se simplesmente da soma

acumulada da equagdo 3.3 por jogo, para o time analisado.

Surpresa = pontos — E(pontos) (3.3)

A base de dados, entdo, foi formada através dos dados elencados acima corres-
pondente a nove temporadas — de 2009 até 2017 — da Primeira Divisdo do Campeonato
Brasileiro de Futebol. Cada temporada contém 20 clubes que competem de acordo
com um formato de todos contra todos, resultando em 380 jogos por ano e um total de
3.420 partidas no periodo considerado.

E importante ressaltar que por se tratar de dados ndo estruturados e coletados
de diversas fontes, foi necessario executar diversas rotinas de conferéncia dos dados
obtidos, a fim de estabelecer garantias de que a base de dados formada nédo continha

erros.

Um exemplo importante para garantir a fidedignidade dos dados foi a juncdo
das duas bases de dados obtidas. Inicialmente se construiu duas bases, a primeira
contendo informagdes sobre o0s jogos e a segunda sobre as mudangas de técnicos. Nesse
sentido, era importante garantir que na juncdo entre as tabelas, as correspondéncias

fossem feitas corretamente.

Para tanto, foi desenvolvido um cédigo de identificagdo com o intuito de facilitar
a juncdo. Em sintese, este é formado por meio da concatenagdo das varidveis: ano,
rodada, time mandante, time visitante e uma varidvel bindria, que assume o valor
1, se o time analisado for o mandante, ou 2, caso ele seja o visitante. Usando como
exemplo, o jogo entre Flamengo e Barueri na 13? rodada do Campeonato Brasileiro de
2009, analisado sob a 6tica do Flamengo, o c6digo se formataria da seguinte forma:
200913FLABAR1. Portanto, os cédigos de identificagdo construidos em ambas as
tabelas teriam o mesmo padrao, propiciando as correspondéncias corretas entre os

dados de bases distintas.

Além disso, foram estabelecidas algumas varidveis através de técnicas de pro-

gramagao, como a posi¢do do time e do adversario na rodada, que tiveram papel

3 No futebol, por definicdo da FIFA (Federagdo Internacional de Futebol), cada vitéria rende ao time 3

pontos, enquanto que um empate e uma derrota, rendem 1 e 0 ponto, respectivamente. Essa regra
passou a valer no futebol desde a Copa do Mundo de 1994.



Capitulo 3. Procedimentos Metodoldgicos 18

estratégico no desenvolvimento da pesquisa. Primeiro, pelo fato dessas serem im-
portantes para medir a qualidade ndo observada entre clubes ou entre temporadas
do mesmo clube e, segundo, por servirem como rotina de conferéncia, visto que a
partir delas se tornou executavel a geragdo da classificacdo final de cada ano, possibili-
tando assim a comparagdo com a classificacdo disponibilizada pela CBF (Confederacdo
Brasileira de Futebol)?.

Por fim, obteve-se uma base de dados unificada com a descri¢do de cada jogo e
com as mudangas de técnicos ocorridas por rodada em cada temporada’. A relagéo
das varidveis obtidas nas duas bases de dados — mudancas de técnicos e jogos — podem

ser visualizadas nas tabelas 1 e 2, respectivamente.

Tabela 1 — Relagdo das variaveis obtidas na base de dados de mudancas de técnico.

Variavel Descrig¢do

cod Codigo para a jungdo das tabelas.

time O time que estd sendo analisado na troca de técnico.

mt_antecessor O nome do técnico que foi substituido.

mt_motivo O motivo para a troca de técnico.

mt_ultimo_jogo | O tdltimo jogo do campeonato brasileiro anterior a troca.

condicdo A condicdo do time que esta sendo analisado, se é mandante ou visitante.
mt_sucessor O nome do técnico que assumiu o time.

temporada Ano ou temporada em que a troca de técnico foi realizada.

mt_data A data que foi realizada a troca de técnico.

mt_rodada A rodada a qual foi realizada a troca de técnico.

mt_posicao A posicdo na rodada do time analisado apés a computacdo do placar do jogo.

Fonte: Elaboracdo prépria a partir dos dados da Wikipédia e da CBE.

Disponivel em: <https:/ /www.cbf.com.br/futebol-brasileiro/competicoes/
campeonato-brasileiro-serie-a>. Acesso em: 05 jun. 2018.

Para fins de transparéncia, os dados usados nesta pesquisa se encontram disponiveis para download
em: <https://github.com/caio-azevedo/rotatividade_treinadores/blob/master/data/base.csv>.
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Tabela 2 — Relacdo das variaveis obtidas na base de dados de jogos.

Variavel Descricdo

cod Codigo para juncdo das tabelas.

rodada A rodada a qual a partida pertence.

temporada Ano ou temporada em que o campeonato foi disputado.

data A data da partida.

jogo Os times que disputaram a partida.

placar O placar final da partida.

odds_mandante | A odds média para a vitéria da equipe mandante na partida.

odds_empate A odds média para o empate na partida.

odds_visitante A odds média para a vitéria da equipe visitante na partida.

site_apostas A quantidade de sites de apostas usados para o calculo das odds médias.

time O time que esta sendo analisado.

pos_rodada A posicdo na rodada do time analisado apds a computacdo do placar do jogo.

pos_adv_rodada | A posicdo na rodada do time adversario apds a computagdo do placar do jogo.

condicao A condigdo do time que esta sendo analisado, se é mandante ou visitante.

pts A quantidade de pontos que o time analisado conquistou no jogo. 3 para vitoéria,
1 para empate e 0 para derrota.

vit Se o time analisado venceu a partida ou néo. 1 caso tenha vencido e 0 caso
contrario.

diff_gols O saldo de gols da partida para o time analisado, podendo ser negativo caso o
time tenha perdido ou positivo caso contrério.

pr_vitoria A probabilidade de vitéria na partida para o time analisado, calculado através
das odds obtidas.

pr_empate A probabilidade de empate na partida, calculada através das odds obtidas.

e_pontos Valor esperado de pontos.

surpresa A surpresa obtida na partida.

cum_surpresa O acumulado de surpresa até a rodada analisada.

cum_vit O acumulado de vitérias até a rodada analisada.

cum_saldo O somatdrio da diferenca de gols, até a rodada analisada.

Fonte: Elaboragao prépria a partir dos dados da OddsPortal.com

3.2 Estratégia empirica

Sabendo que as estimativas que comparam o grupo de tratamento com um
grupo de controle adequado levam a resultados mais consistentes em compara¢do com
a abordagem do modelo naive (que ndo se preocupa com a construgdo de um cendrio
contrafactual), utilizou-se neste trabalho a abordagem empirica proposta por Van Ours
e Van Tuijl (2016) para a identificacdo dos efeitos de uma mudanca de técnico sobre o
desempenho dos clubes de futebol no Brasil. Basicamente, essa abordagem combina

técnicas de pareamento com modelos de painel com efeito fixo.

O método de pareamento tem por escopo construir grupos de controle que
mais se assemelhem ao cendrio de tratamento (mudanga de treinador), tendo por base
o indicador de surpresa acumulada. Em seguida, o modelo de regressao em painel,
com estimador de diff-in-diff (diferenca em diferenca), possibilita incluir controle para
a heterogeneidade ndo observada entre os clubes, propiciando uma estimativa mais

robusta e consistente.
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3.2.1 EstagioI—-Modelo de pareamento

Segundo Gertler et al. (2018), o método de pareamento utiliza, essencialmente,
técnicas estatisticas para criar um grupo de controle artificial. Para cada possivel
unidade do grupo de tratamento, procura-se encontrar uma unidade de nado tratamento

(ou conjunto destas) que possua semelhantes caracteristicas observaveis.

Considere, por exemplo, o objeto deste estudo que é avaliar o impacto da
mudanga de técnico sobre o desempenho de um time. Como mencionado, a demissdo
de um técnico ndo é um evento puramente exdgeno, logo, ndo existe uma regra

concreta para explicar o porqué alguns sdo demitidos e outros nao.

Nesse contexto, os métodos de pareamento permitem identificar o conjunto de
observacdes onde os técnicos que ndo foram demitidos mais se parecem com as obser-
vagOes daqueles que de fato foram demitidos, utilizando como base as caracteristicas
disponiveis. Assim, essas observagdes pareadas, de técnicos que ndo foram demitidos,
passam a ser o grupo de controle.

Portanto, determinar um bom par para cada mudanca de técnico requer apro-
ximar o maximo possivel as caracteristicas que explicam a decisdo para tal alteracdo.
Nesse sentido, se a quantidade de caracteristicas relevantes observaveis for muito
grande ou se cada caracteristica assumir muitos valores, pode ser dificil identificar
um pareamento para cada uma das unidades do grupo de tratamento. Essa situagdo
é denominada como problema da dimensionalidade.(ROSENBAUM; RUBIN, 1983;
GERTLER et al., 2018)

Nesse sentido, Rosenbaum e Rubin (1983) propuseram a utilizacdo de uma
funcdo de X que resumisse toda a informagdo contida em tal vetor. Assim, sugeriram
o denominado método de pareamento por escore de propensdo (em inglés, Propensity
score matching - PSM), ou seja, que a func¢do de X representasse a probabilidade de
receber o tratamento, dado o conjunto de carateristicas observaveis.

A partir de entdo, é calculado o escore de propensdo® para todas as observacdes,
o que viabiliza o pareamento das observagdes que tiveram mudanga de técnico com
as que ndo tiveram, de acordo com a proximidade do escore de propensdo. Portanto,
os escores de propensdo sdo utilizados como uma forma de parear os grupos de
tratamento e de controle, para isso é necessario que existam observagdes (ou elementos)
no grupo de controle, que tenham caracteristicas similares as observag¢des do grupo de
tratamento, tal condi¢do é denominada como sobreposicao.

No caso do presente estudo, o interesse estd em estimar a probabilidade de

¢ F importante observar que geralmente as probabilidades preditas de pertencimento ao grupo (ou

escore de propensdo) sdo obtidas com regressao logistica (GERTLER et al., 2018; MENEZES et al,,
2016).
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um técnico ser demitido, dado certas caracteristicas de interesse, como o indice de
surpresa acumulada, no intuito de obter o escore de propensao de cada observacao.
Diante das evidéncias sobre a anélise dos determinantes para a demissdo de técnico na
literatura internacional, como Van Ours e Van Tuijl (2016), Besters, Van Ours e Van Tuijl
(2016), e nas estimativas disponiveis no Apéndice B. para o caso do Brasil’, admite-se
que a surpresa acumulada seja um fator exégeno relacionado com a demissdo do
técnico. Nessas condic¢des, os escores de propensdo do técnico ser demitido foram
estimados via MQG (Minimos Quadrados Generalizados), onde a funcdo de densidade
acumulada seguiu uma distribuigdo logistica - Modelo Logit.

Convém no entanto destacar, que as observagdes sdo pareadas de acordo com
a proximidade de seus escores e para isso existe uma extensa lista de algoritmos®
que auxiliam nesse processo, sendo o mais usual a técnica do vizinho mais préximo
(Nearest Neighbor), adotada neste estudo.

Desse modo, o préximo passo para a identificagdo dos grupos, foi determinar as
correspondéncias de cada observacdo que tinha mudanca de técnico, com observagdes
que ndo tinham alteracdo do treinador. E assim, o algoritmo adotado selecionou
os cinco vizinhos mais préximos, tendo em vista a minimizacdo da distancia de
Mahalanobis para os escores de propensdo obtidos (ROSENBAUM; RUBIN, 1983;
GERTLER et al., 2018).

Nessas condigdes, cada uma das 225 mudangas de técnicos poderia estar associ-
ada a no maximo 5 observagdes contrafactuais. Por outro lado, para a construcdo de
um grupo de controle que fosse valido, era necessario impor requisitos, no sentido de
associar uma substitui¢do de técnico a um tnico caso contrafactual. Com esse objetivo,

seguimos uma abordagem semelhante a adotada em Van Ours e Van Tuijl (2016).

Nessa abordagem, para que a observagdo contrafactual fosse vélida, era neces-
sdrio que cumprisse os seguintes requisitos: (i) a observagao diz respeito ao mesmo
clube, mas decorre de uma temporada diferente;(ii) a consisténcia com as mudangas
de técnicos reais exige que se exclua a correspondéncia com uma observagdo anterior

ao quinto jogo e posterior 34? partida.

Finalmente, das 225 mudangas de técnicos ocorridas no Campeonato Brasileiro
de Futebol no periodo entre 2009 a 2017, 140 obtiveram um contrafactual valido
(Ver Anexo C.), ou seja, pouco mais de 62% do total amostrado. Dessa maneira, a
amostra analisada por meio do modelo descrito no préximo estagio, foi reduzida aos

casos detectados pelos critérios supramencionados de pareamento entre grupos de

7 Através dessa analise pode se concluir que a surpresa acumulada é determinante para a rotatividade

de técnico para os dados do Brasil, assim corroborando sua utilizagdo como covaridvel para o célculo
do escore de propensdo no processo de pareamento.
Alguns exemplos sdo Caliper and Radius, Stratification e Kernel
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tratamento e de controle.

3.2.2 Estéagio Il — Painel de efeito fixo com estimador diff-in-diff

Para estabelecer os efeitos da demissdo de um treinador no desempenho da
equipe, comecamos refletindo sobre a abordagem do modelo naive que simplesmente
compara o desempenho de um clube antes e depois da dispensa do técnico, em uma
mesma temporada. Essa abordagem serve como ponto de referéncia, porque ilustra o
qudo enganosa ela pode ser, ao ndo levar em conta a seletividade de uma demissdo de

técnicos e outros fatores contextuais.

Alids, todo esse debate é importante, j& que é comum presenciar na midia
esportiva em geral esse tipo de andlise. Na temporada de 2018 do Campeonato
Brasileiro, o0 modelo naive pode sugerir que a mudanca de técnico do Palmeiras, Roger
Machado por Luis Felipe Scolari (Felipdo), no transcorrer da competicdo teve impacto
causal sobre o resultado do clube na competigdo (em 2018, o Palmeiras foi o campedo).
Nesse tipo de andlise, se compara o antes e o depois da mudanca (conforme tabela 3),

no intuito de inferir acerca da eficdcia da rotatividade de técnicos.

Tabela 3 — Desempenho dos técnicos do Palmeiras na temporada do Campeonato
Brasileiro de 2018.

Roger Felipédo

Média de gols marcados 1,47 1,71
Média de gols sofridos 1 0,43
Desempenho como mandante  67% 100%
Desempenho como visitante 38% 64%

Fonte: Elaboragdo prépria.

Com esse mesmo intuito, no entanto com o escopo de uma melhor identificacdo
do efeito, foram estimados modelos lineares com dados em painel (equacdo 3.4) em
que a variavel y;; representa o indicador de desempenho do clube i, na rodada j,
temporada k. A varidvel t denota o periodo de tempo no qual o clube i se encontra,
ou seja, assumindo valor um para rodada pés-mudanga e valor zero, caso contrério.
Como indicadores de desempenho foram utilizados na anélise o nimero de pontos, a

diferenca de gols e se a partida foi vencida ou néo.

Yijx = constante + Xl{jktx + ptijk + €ijg, (3.4)

A vantagem de jogar em casa é altamente relevante para o desempenho (Van
Ours; Van Tuijl, 2016), consequentemente, é incluido uma dummy (Mandante) que tem
valor unitdrio para jogos disputados em casa e zero, caso contrario. Evidentemente,
a qualidade do adversario também é primordial (De Paola; SCOPPA, 2012) e esta é
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aproximada pela classificagdo do clube na rodada (pos_adv_rodada). As duas tltimas
variaveis sdo ambas incluidas no vetor X;jk'

Finalmente, a representa o vetor de estimativas dos parametros do modelo, com
«q representando a estimativa do parametro da varidvel Mandante e x, o parametro
estimado da varidvel pos_adv_rodada. €;j o termo de erro e p € o parametro de
interesse principal, indicando se uma mudanca de técnico, nesse caso, tem efeito sobre

o desempenho.

Utilizou-se o mesmo modelo proposto na abordagem naive (equacédo 3.4), porém
adicionando a variavel Tjj, que indica se houve ou ndo uma mudanga de técnico.
Ou seja, passa a se trabalhar com a nocdo de grupos de tratamento e controle, cuja a
amostra analisada estd restringida aos casos de contrafactuais validados pelo modelo

de pareamento do estdgio inicial.

Yijk = constante + ijkoc + ’)’Tijk + (5tijk + ,B(Tijktijk) + Eijks (3.5)

F importante ressaltar que na Equacéo 3.5, as variaveis T e t aparecem tanto iso-
ladamente quanto interagidas. Com T isoladamente o pardmetro <y capta as diferencas
da média de desempenho entre os casos em que houve a mudanca e o contrafactual.
Enquanto o parametro é com ¢t isolado interpreta a diferenca de desempenho para o
periodo anterior e posterior a mudanca (real ou contrafactual). Em ambos os casos

condicionados aos valores de X; ik € mantendo tudo o mais constante.

Ja a introdugdo do termo de interagdo procura captar o que ocorreu especifi-
camente com o grupo de tratamento no periodo pés-mudanca, ou seja, se a média
da varidvel de desempenho para esse grupo em particular tornou-se diferente ap6s a
troca de treinador. Portanto,  é o estimador de diferencas em diferencas (MENEZES
et al., 2016) e nessa andlise é o parametro de interesse principal, visto que indica se

uma mudanga de técnico tem efeito causal sobre o desempenho do clube. °

Um ponto relevante é que a para a execugdo das andlises em diferentes matu-
ridades de tempo, foi primordial impor novas restri¢des as observagdes obtidas no
primeiro estdgio. Para a andlise de um jogo, por exemplo, foi necessario impor que
nao poderia haver mudangas de técnico ocorridas uma rodada imediatamente anterior

a rodada da observacdo contrafactual.

O motivo para tal restricdo é que se estamos querendo capturar o efeito de uma
mudanca de técnico sobre o desempenho e se uma observagdo contrafactual tenha
sofrido uma alteragdo de técnico na rodada imediatamente anterior, ndo temos como

garantir se o efeito (caso exista), é causado por essa mudanga ocorrida anteriormente.

9 Para um maior detalhamento algébrico consulta Apéndice D.
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Sendo assim, na andlise para um jogo, trés observacdes contrafactuais foram excluidas

juntamente com as respectivas observag¢des do grupo de tratamento.

Para facilitar o entendimento dessa restri¢do, segue exemplo de um caso en-
contrado. Na 15% rodada da temporada de 2017, o clube Vitéria-BA demitiu o até
entdo técnico, Alexandre Gallo, apés uma derrota em casa para o Grémio por 3 a 1.
Como observagado contrafactual o modelo de pareamento sugeriu a 17 rodada da
temporada de 2014 para o Vitéria-BA. No entanto, na 162 rodada desta temporada o
referido clube realizou uma troca de técnico apds uma derrota. Logo, pela restri¢ao
imposta, excluiu-se ambas observagdes (real e contrafactual) do grupos de tratamento

e controle.

O mesmo procedimento foi realizado nas andlises para mais jogos. Na ana-
lise de dois jogos, 19 observacoes contrafactuais foram excluidas juntamente com as
respectivas observac¢des do grupo de tratamento, pelo mesmo critério relacionado
anteriormente. Nesse caso, cabe um adendo, pois, foi utilizada uma janela de restri¢do
maior. Isto é, foram excluidas da andlise observagdes contrafactuais que tinham mu-
dangas de técnico ocorridas até duas rodadas imediatamente anterior a essa observagao

ou também uma rodada imediatamente posterior.

Enquanto que na andlise de trés jogos, 39 observacdes contrafactuais com as
suas respectivas observagdes do grupo de tratamento foram excluidas. Novamente,
o critério é o mesmo utilizado nas anélises anteriores, porém nesse caso a janela
foi ainda maior, considerando até 3 rodadas imediatamente anterior a rodada da
observacgado contrafactual ou também até 2 rodadas imediatamente posterior a essa

mesma observacao.

Esse processo seguiu para as N 10 anélises efetuadas. Onde o critério é o
mesmo utilizado anteriormente, tendo como tnica alteracdo a ampliacdo da janela de
restricdo. Neste caso, considera-se até N rodadas imediatamente anterior a rodada da
observacgao contrafactual ou também N — 1 rodadas imediatamente posterior a essa

mesma observacao.

10O N total de analises foi de até 12 jogos pés-mudanca de técnico.
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4 Resultados

Esse capitulo apresenta os resultados obtidos, iniciando com a apresentacdo da
andlise descritiva dos dados e posteriormente discorrendo sobre os efeitos da demissado
do técnico no desempenho da equipe, avaliando-os em diferentes maturidades de

tempo - curto, médio e longo prazo.

4.1 Anadlise Descritiva

A base de dados construida possui um total de 6.840 observag¢des (o sumaério
com as principais estatisticas descritivas dos dados, pode ser visualizado pela Tabela 4),
obtidas a partir dos 3.420 jogos, tendo 225 mudangas de técnicos distribuidas conforme
Tabela 5. Inicialmente, optou-se por fazer uma distingdo entre demissdes e saidas de
técnicos, seja em casos de consentimento mutuo ou por motiva¢des unilaterais (como

convites para treinar outros clubes ou selegdes).

Tabela 4 — Estatisticas Descritivas

Variével Minimo | 1° Quartil | Mediana | Média | 3° Quartil | Miximo
id_jogo 1 95,75 190,5 190,5 285,25 380
rodada 1 10 19,5 19,5 29 38
temporada 2009 2011 2013 2013 2015 2017
odds_mandante 1,11 1,65 1,97 2,097 2,39 9,88
odds_empate 2,93 3,25 3,37 3,517 3,66 7,28
odds_visitante 1,29 2,95 3,82 4,322 5,26 18,02
site_apostas 1 8 11 10,82 13 16
pos_rodada 1 5 10 10,4 15 20
pos_adv_rodada 1 5 10 10,4 15 20
pts 0 0 1 1,366 3 3
vit 0 0 0 0,365 1 1
diff_gols -6 -1 0 0 1 6
pr_vitoria 0,05 0,24 0,353 0,365 0,479 0,823
pr_empate 0,12 0,255 0,277 0,269 0,287 0,32
e_pontos 0,277 1,002 1,353 1,365 1,718 2,596
surpresa 2,471 -0,969 -0,347 0 1,159 2,632
cum_surpresa -18,676 -2,955 -0,036 -0,015 2,966 21,947
cum_pts 0 13 25 26,6 39 81
cum_vit 0 3 7 7,104 10 24
cum_saldo -58 -5 0 0 5 42

Fonte: Elaboragdo prépria.

O intuito para tal distingdo é verificar se existe ou ndo sobreposi¢do entre
as densidades de ntcleo para a surpresa acumulada considerando mudangas de
técnico. Esta informacdo pode ser visualizada na Figura 1a, que mostra as densidades

para todas as observacgdes, distinguindo entre observa¢des nas quais ndo ocorreram
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mudangca de técnico em azul, as com demissdo, rentincia ou resignagdo de técnico em

vermelho e aquelas em que houve a substituigdo por outros motivos em verde.

Claramente na Figura 1a visualiza-se uma area de sobreposicdo entre as trés
distribui¢des. Nos casos onde houve demissdo, rentincia e resignacdo de técnico, boa
parte da densidade estd sobre uma surpresa acumulada mais negativa, sendo muito
semelhante nas situagdes em que houve mudangas por outros motivos. Os casos onde
ndo houve demissao estdo centrados mais a direita e portanto, mais concentrados na

area de surpresa acumulada positiva.

Toda essa andlise faz sentido, pois é esperado que a surpresa acumulada seja
em média mais baixa para os casos onde houve demissao, rentincia ou resignacao,
quando comparada com os outros casos, entretanto, o essencial é que exista uma area
de sobreposicdo entre as distribui¢des, afim de formar os grupos de tratamento e

controle.

Figura 1 — Densidades da Surpresa Acumulada considerando mudangas de técnico
antes e depois do pareamento.

(a) Antes (b) Depois
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Fonte: Elaboracdo prépria.

Pela Figura 1b pode-se observar uma quase total sobreposi¢do da densidade da
surpresa acumulada apo6s a realizagdo do pareamento, onde a densidade dos tratados
estd representada pelo contorno azul e dos ndo tratados em vermelho. Portanto, por
meio da andlise gréfica é possivel afirmar a boa qualidade do pareamento através da
condicdo de sobreposigdo das distribuicdo dos grupos de tratamento e controle.

A Tabela 5 fornece informacdes sobre o niumero de demissdes e outras mudancas
de técnicos por temporada. O nimero de mudangas de técnicos varia de 19 na
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temporada 2012 para 32 na temporada 2010 e 2015.

Tabela 5 — Distribuicido de frequéncias para as mudancas de técnico no Campeonato
Brasileiro de Futebol entre 2009 e 2017.

Temporada Demissdes Saidas Outros motivos N© de mudancas total

2009 12 6 4 22
2010 15 4 13 32
2011 13 7 1 21
2012 13 5 1 19
2013 19 4 1 24
2014 18 4 1 23
2015 22 4 6 32
2016 14 6 9 29
2017 19 1 3 23

Fonte: Elaboragao prépria.

E interessante observar o qudo rico em termos de amostra é o futebol brasileiro,
no que tange a possibilidade de se analisar os efeitos de mudangas gerenciais. Além de
estar entre as principais ligas de futebol profissional do mundo e ser reconhecidamente
uma das mais disputadasl, é também a liga com a maior média de mudanga de
treinadores, quando comparada com as principais ligas de futebol do mundo conforme
pode ser visualizado na Tabela 6.

Tabela 6 — Mudancas de treinadores nas principais ligas de futebol do mundo em
14 temporadas - 2000/2001 a 2013/2014.

Média Minimo Maximo

Holanda (Eredivise) 42 2 7
Franga (Ligue Um) 4,7 3 10
Inglaterra (Premier League) 5,6 3 9
Alemanha (Bundesliga) 6,6 4 10
Espanha (La Liga) 6,7 4 9
Bélgica (Jupiler League) 6,9 3 9
Italia (Serie A) 8,4 5 12

Fonte: Van Ours e Van Tuijl (2016).

Sendo assim, devido ao grande nimero de trocas de técnicos presente no futebol
brasileiro, a andlise sobre o efeito da rotatividade de técnico se dara através de uma
andlise em diferentes maturidades de tempo, um jogo, dois jogos, trés jogos e assim
em diante.

1" Em um levantamento préprio, observou-se que das 20 equipes que disputaram o Campeonato

Brasileiro em 2018, 16 ja foram campeds nacional.
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4.2 Efeitos da demissdo do técnico no desempenho da equipe

421 Anélise de um jogo pés-mudanca

A Tabela 7 apresenta as estimativas dos parametros de regressdo linear do
modelo naive em que o grupo de controle é ignorado. Como dito anteriormente, das
140 mudangas de técnico que inicialmente tiveram um contrafactual valido, trés foram
excluidas da andlise de curto prazo. Portanto, foram utilizadas 137 mudancgas de

técnico na andlise de um jogo pés-mudanca.?

Tabela 7 — Andlise da Regressao: Modelo naive - indicadores de desempenho de um
jogo pés-mudanca

Varidvel dependente:

Pontos Diferenca de gols Vitéria
(1) 2) ®)
aq 0,587*** 0,981*** 0,169***
(0,128) (0,159) (0,047)
&y 0,077*** 0,091*** 0,024***
(0,011) (0,014) (0,004)
0 0,498*** 0,499*** 0,193***
0,127) (0,159) (0,047)
Constante —0,305** —2,076™** —0,175%**
(0,154) (0,192) (0,057)
Observagoes 274 274 274
R? 0,249 0,264 0,198
Erro Padrao residual (df = 270) 1,052 1,314 0,388
Estatistica F (df = 3; 270) 29,805*** 32,275%** 22,179%**
Nota: *p<0,1; **p<0,05; ***p<0,01

De acordo com a Tabela 7 todas as estimativas de parametro para a andlise das
mudancas de técnicos para um jogo sdo estatisticamente significativas, ou diferentes de
zero. As equipes tém maior chances de vencer uma partida de uma equipe que ocupa
uma posi¢do mais baixa na tabela de classificacdo. Para cada posi¢do mais baixa na
tabela, o clube ganha 0,077 pontos, enquanto a probabilidade de ganhar aumenta com
2,4% e a diferenca de gols aumenta para 0,091. Se uma equipe joga em casa, espera-se
receber mais 0,587 pontos do que em um jogo fora de casa contra 0 mesmo oponente,
enquanto a equipe tem uma probabilidade 16,9% maior de vencer e tem uma diferenca
de gols que é 0,981 maior.

2 E importante ressaltar, que a abordagem naive poderia ser realizada utilizando todas as 225 mudangas

de técnicos ocorridas entre as temporadas 2009 e 2017. Porém, por um critério de equidade, foram
utilizadas apenas as mudancas de técnicos que possuiam um contrafactual valido. Nesse sentido,
foram amostradas 274 observacdes que se referem as partidas anterior e posterior as mudancas de
técnico.
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Conforme estimativa do parametro p na Tabela 7, h4 evidéncias que comprove
que o parametro é estatisticamente significativo e portanto, é possivel afirmar que
depois de uma mudanca de treinador, o desempenho da equipe é em média melhor do
que antes sua troca. O niimero de pontos por partida é 0,498 maior, a probabilidade
de ganhar é 19,3% maior e a diferenca de gols é 0,5 maior.

A Tabela 8 contém estimativas dos parametros para as medidas de desempenho
propostas, introduzindo um grupo de controle na andlise. Igualmente a andlise anterior,
as estimativas de pardmetro da posicdo do adversario na tabela de classificacdo e o
efeito de uma partida em casa sdo estatisticamente significativas e muito semelhantes
as obtidas na Tabela 7, devido a isso optou-se por ndo focar na andlise das estimativas
de tais parametros, evitando repetigdes.

Tabela 8 — Andlise da Regressao: diff-in-diff - indicadores de desempenho de um
jogo pés-mudanca.

Varidvel dependente:

Pontos Diferenca de gols Vitoria
1) () ®3)
nq 0,706*** 1,004*** 0,210***
(0,093) (0,115) (0,035)
a9 0,075*** 0,085*** 0,023***
(0,008) (0,010) (0,003)
0% —0,332** —0,327** —0,129***
(0,132) (0,162) (0,049)
0 0,119 0,179 0,039
(0,132) (0,162) (0,049)
B 0,381** 0,322 0,155**
(0,186) (0,229) (0,070)
Constante —0,006 —1,701*** —0,056
(0,133) (0,164) (0,050)
Observagoes 548 548 548
R? 0,238 0,240 0,178
Erro Padrao residual (df = 542) 1,090 1,343 0,407
Estatistica F (df = 5; 542) 33,807*** 34,194 *** 23,430***
Nota: *p<0,1; **p<0,05; ***p<0,01

Na anadlise por grupos, a amostra conteve 548 observagdes, onde 274 destas eram
referentes ao primeiro jogo anterior e posterior a mudanga efetiva de técnico (grupo
de tratamento) e 274 observagdes referentes ao primeiro jogo anterior e posterior a
auséncia de tratamento (grupo de controle).

O objetivo da anadlise é captar o que ocorreu especificamente com o grupo de
tratamento no periodo pés-mudanga, ou seja, se a média da varidvel de desempenho
para esse grupo em particular tornou-se diferente apés a mudanca de treinador.
Portanto, o parametro 8 capta o impacto da mudanga.
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Nesse sentido, conforme Tabela 8, das 3 medidas de desempenho propostas
na analise de um jogo p6és-mudanga, apenas duas delas tiveram estimativas para o
parametro f estatisticamente significativas, sdo essas: Pontos e Vitéria. Portanto, ha
evidéncias que depois de uma mudanca de técnico, o desempenho da equipe é em
média melhor do que antes da troca. Quando comparado os grupos de tratamento
e de controle, verificou-se que o primeiro teve 0,381 pontos a mais por partida e a
probabilidade de vitéria foi maior em 15,5%. Os resultados encontrados ndo estdo
em consondncia com os obtidos em Van Ours e Van Tuijl (2016), onde ndo foram

encontradas diferencas apds a mudanga de treinador.

Logo, diante tais evidéncias surge o seguinte questionamento: o fato da mu-
danga gerencial melhorar o desempenho em um curtissimo prazo, pode explicar a
grande quantidade de demissoes de técnicos no futebol brasileiro? Para respondé-lo
é necessdrio primeiramente entender as razdes do porqué técnicos sdo demitidos
de qualquer maneira. Uma possivel razado para tal questdo, é de que alguns clubes
contratam sem critério e assim demitem sem compromisso. A falta de um critério na
escolha de um treinador dificulta principalmente a execu¢do ou continuidade de um
padrdo de trabalho. A pressdo incessante por resultados imediatos faz com que alguns
diretores de clubes busquem a substituicdo gerencial, sem qualquer compromisso,
porém reconhecendo que essa pode ser eficaz de imediato, conforme os resultados

obtidos na andlise de um jogo.

Isso estd relacionado a uma explicacdo tedrica para o fendmeno da sucessdo
de liderancas denominada “Ciclo Vicioso” (GRUSKY, 1960; GRUSKY, 1961). Tal ideia
encara a mudanca de treinador como um processo desestabilizador e interruptivo das
organizagdes. Isso devido principalmente a assimilacdo aos novos métodos de trabalho
introduzidos pelo novo treinador. Nesse caso, os elementos das organizagdes terdo
que se adaptar a mudanga, impactando nas préticas ja estabelecidas e aprendidas. Isso
terd efeito direto no desempenho da equipe, o que pode contribuir para uma sucessao
de resultados negativos, tendo como possivel consequéncia uma nova mudanca de

treinador.

4.2.2 Anélise de dois jogos pés-mudanga

E importante destacar algumas alteracdes quando comparada a anélise anterior.
Primeiramente, foram selecionadas as 2 partidas imediatamente anteriores a mudanga
de técnico — real e ficticia — e também as 2 partidas posteriores a mudanca. A partir
de entdo, as varidveis dependentes Pontos e Vitdria estio em percentual, ou seja,
Pontos representa a proporcdo de pontos conquistados sobre a quantidade maxima
possivel e Vitéria representa a proporcao de vitérias em 2 partidas. Enquanto a variavel

dependente Diferenca de gols representa a soma da diferenca de gols em 2 partidas.
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Em segundo lugar, fazendo uso da Equacdo (3.5) foram realizadas mudancas
nas varidveis independentes com o objetivo de juntar, neste caso, dois jogos em uma
tinica observagdo. A varidvel Posi¢do do adversério, entdo, passa a representar a média
aritmética das posi¢des dos adversdrios em 2 rodadas. J& a varidvel Mandante é a
proporgdo de jogos em casa dentre 2 rodadas. Enquanto as demais varidveis continuam
com a mesma formatacdo da andlise para um jogo. As mesmas altera¢cdes foram

realizadas na andlise para mais jogos.

Igualmente realizado na andlise anterior, foram estimados os parametros da
andlise de regressdo sem a inclusdo do estimador diff-in-diff, no entanto optamos
por desconsiderar a apresentacdo da tabela afim de evitar demasias. Sendo apenas
importante observar que conforme os resultados, hd evidéncias que possibilitam
afirmar que depois de uma mudanca de treinador, o desempenho da equipe — nas 3

medidas — é melhor do que antes da troca.

Porém, como o objetivo é considerar a seletividade das demissdes, é essencial
verificar o que ocorre ao determinar um grupo de controle de técnicos que ndo
foram demitidos. Conforme os resultados expostos na Tabela 9, das 3 medidas de
desempenho propostas na andlise, duas delas tiveram estimativa para o parametro
estatisticamente significativa ao nivel de 10%. Portanto, ha evidéncias que depois de
uma mudanga de técnico, aumenta-se a propor¢do de pontos em 8,8% e de vitérias em
12%, em média.

Tabela 9 — Andlise da Regressao: diff-in-diff - indicadores de desempenho para dois
jogos pés-mudanca

Varidvel dependente:

Pontos Diferenga de gols Vitéria
(1) ) 3)
aq 0,138*** 0,950*** 0,130%**
(0,030) (0,219) (0,034)
X 0,024*** 0,180*** 0,023***
(0,003) (0,023) (0,004)
0% —0,080** —-0,419 —0,096**
(0,036) (0,258) (0,040)
1) 0,063* 0,575** 0,056
(0,035) (0,257) (0,040)
B 0,088* 0,393 0,120**
(0,050) (0,364) (0,057)
Constante —0,001 —3,368*** —0,063
(0,051) (0,369) (0,057)
Observagoes 484 484 484
R? 0,190 0,187 0,152
Erro Padrédo Residual (df = 478) 0,276 1,999 0,311
Estatistica F (df = 5; 478) 22,373*** 21,920*** 17,118***

Note: *p<0,1; **p<0,05; ***p<0,01
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Para a outra medida de desempenho — Diferenca de gols, nada se pode afirmar
acerca da relagdo entre a mudanga de técnico e a melhora de desempenho, visto
que ndo rejeitamos a hipétese de que o paradmetro associado a essa varidvel seja

estatisticamente igual a zero.

423 Anélise de trés jogos p6s-mudanca

Assim como ocorreu nas andlises anteriores, as estimativas do parametro de
mudanca de técnico no modelo naive foram estatisticamente significativas e portanto,
ha evidéncias que garantem a existéncia de melhora no desempenho da equipe apés a

mudanga de técnico.

Ja ao considerar a abordagem por grupos — tratamento e controle — das 3
medidas de desempenho propostas na andlise de trés jogos pés-mudanca, nenhuma
delas teve estimativa para o parametro B estatisticamente significativa, conforme os
resultados expostos na Tabela 10. Portanto, ndo se pode afirmar que uma mudanga de
técnico tem efeito causal sobre o desempenho da equipe, ap6s trés partidas.

E importante ressaltar que foram feitas andlises para 4 jogos ou mais pos-
mudanga, no entanto, assim como ocorreu ja com a andlise para trés jogos, nao
encontrou-se evidéncias que demonstrem que a mudanca de técnico tem efeito causal
sobre o desempenho da equipe e portanto, optou-se por ignorar a apresentacdo dos
resultados, deixando ao leitor mais exigente a opgao de visualizar os resultados a
partir do endereco <https://github.com/caio-azevedo/rotatividade_treinadores>.

E importante ressaltar que o aumento da janela de anélise torna mais dificil
a obtencdo de um contrafactual valido (pelo grande ntimero de trocas de técnico)
e como consequéncia o tamanho da amostra serd menor. Logo, a nado significancia
do parametro B pode estar relacionada ao aumento do erro padrdo ocasionado pela

reducdo da amostra.

Aqui, depara-se com a seguinte situagdo: se a rotatividade gerencial ndo tem
efeito sobre o desempenho, por que técnicos sdo demitidos? Os argumentos podem
ser vdrios, porém uma explicacdo tedrica bastante comum na literatura de rotatividade
gerencial, denominada “Bode Expiatério” (GAMSON; SCOTCH, 1964), pode explicar

bem essa situacéo.

De acordo com essa explicagdo, diretores de clubes quando confrontados com
um mau desempenho de suas equipes, tendem a expor os técnicos como o principal
culpado, no intuito de amenizar a pressdo ou descontentamento por parte dos torcedo-
res. Este fendmeno acaba por estabelecer um mecanismo de transferéncia de culpa das
diretorias para os treinadores, quando na verdade, os maiores responséveis pela gestdo

do clube por um todo, o que inclui a qualidade da equipe, sdo os diretores. Assim, os
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Tabela 10 — Andlise da Regressao: diff-in-diff - indicadores de desempenho de trés
jogos pés-mudanca.

Varidvel dependente:

Pontos Diferenca de gols Vitéria
1) 2) ®3)
oq 0,111*** 1,308%** 0,091***
(0,021) (0,244) (0,024)
oy 0,025*** 0,240*** 0,024***
(0,004) (0,042) (0,004)
0% —0,066** —0,630* —0,073**
(0,030) (0,348) (0,034)
) 0,103*** 1,183*** 0,107***
(0,030) (0,347) (0,034)
B 0,053 0,300 0,072
(0,043) (0,491) (0,049)
Constante —0,037 —5,208*** —0,099
(0,054) (0,613) (0,061)
Observagoes 404 404 404
R? 0,233 0,203 0,188
Erro Padréo residual(df = 398) 0,216 2,465 0,244
Estatistica F (df = 5; 398) 24,179*** 20,311*** 18,488***
Nota: *p<0,1; **p<0,05; ***p<0,01

técnicos parecem ser demitidos por motivos alheios a sua influéncia.3

Outra provavel razdo é a concepgdo errada por parte de diretores. Como visto,
o fendmeno denominado regressdo a média causa a impressdo que o desempenho apés
uma mudanga gerencial é frequentemente melhor do que antes. Portanto, persiste um
pensamento de que mudancas, em grande parte das vezes, sao bem sucedidas. E como
visto, um modelo naive que simplesmente compara a performance anterior a dispensa
do técnico com o desempenho apds a demissdo, pode levar a conclusdes erroneas ou
diferentes, quando comparadas as andlises que utilizam um grupo de controle com
observacoes contrafactuais.

Fato é, que uma comparagao antes e depois sem considerar um contrafactual
é enganosa do ponto de vista das pesquisas cientificas, porém, independentemente
de serem erradas, ndo sdo necessariamente enganosas na percepcdo de diretores,
torcedores e meios de comunicagdo de massa, que desconsideram a avaliagdo de
impacto através de um grupo de controle. E como observado, utilizando o modelo naive,
a mudanca de técnico teve impacto sobre o desempenho, logo da total embasamento
as percepgoes erroneas.

3 Para uma discussdo mais detalhada sobre o assunto utilizando como cendrio o futebol brasileiro, ver

Rocha et al. (2009).
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5 Heterogeneidade nos efeitos: alguns

exemplos

Os resultados obtidos na se¢do anterior — Anélise de trés jogos pés-mudanca —
revelam que, em média, a rotatividade de técnico ndo tem associacdo com o desempe-
nho da equipe. Porém, no caso brasileiro, tal como observado por Besters, Van Ours
e Van Tuijl (2016) para a Liga Inglesa, existe uma clara heterogeneidade nos efeitos
de mudangas gerenciais quando observamos de maneira individualizada. A Figura 2
apresenta a dispersdo de todas as 31 mudangas incluidas na amostra considerando a
andlise para oito jogos pés-mudanga. O eixo vertical refere-se a surpresa acumulada no
oitavo jogo ap6s a mudanga de técnico. Enquanto, o eixo horizontal indica a surpresa

acumulada no oitavo jogo do cendrio contrafactual.

Por uma questdo de clareza, foi adicionada uma diagonal centrada na origem
que indica que as coordenadas dos eixos sdo iguais. Portanto, observagdes acima da
linha representam casos em que o grupo de tratamento se saiu melhor que o grupo de
controle, o que sugere que as mudangas foram eficazes. J4 as observagdes abaixo da
linha representam casos em que a mudanga de técnico foi ineficaz, ou seja, o grupo
de tratamento se saiu pior que o grupo de controle. Além disso, a proximidade das
observagdes com a linha diagonal indica que as mudangas (reais e ficticias) tiveram o

mesmo desempenho.
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Figura 2 — Dispersao dos pares amostrados na Anilise de LP.
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Fonte: Elaboragdo prépria.

Por meio da Figura 2 é possivel observar que boa parte das observagdes estdao
bastante préximas da linha diagonal. Tal constatagdo confirma o resultado encontrado
na andlise com uma maturidade de tempo menor (3 jogos pés-mudanca) que, em
média, uma mudanga de técnico ndo tem efeito sobre o desempenho. No entanto, um
alto nimero de observagdes estd a uma distancia expressiva da diagonal, o que sugere
que algumas mudancas sdo eficazes, enquanto outras sdo contraproducentes.

Nesse sentido, se torna importante investigar se ha ou ndo razdes especificas
para a eficdcia da rotatividade gerencial. Para isso selecionou-se duas substitui¢des
de técnico com resultados distintos para uma anaélise especifica: 1) caso do Vasco da
Gama (assinalado com tridangulo vermelho na Figura 2) com a temporada 2017 e com o
contrafactual na temporada de 2010; 2) caso do Internacional (ilustrado com quadrado
vermelho na Figura 2) com a temporada 2009 e com o contrafactual na temporada

2014. A Figura 3 descreve a trajetéria dos resultados desses dois casos.

A Figura 3a mostra que a partir da mudanga de técnico na temporada de 2017
(linha vertical azul), Milton Mendes por Z¢é Ricardo, a surpresa acumulada passa a
ter um comportamento de crescimento. Enquanto ocorre o contrdrio com a surpresa

1 Apesar da desconfianga com o novo técnico, a equipe comandada por Zé Ricardo teve uma ascensio

de performance (conforme pode ser verificada pelas expectativas das casas de apostas) e em 17
partidas obteve 8 vitérias, 7 empates e apenas 2 derrotas, ou seja, um aproveitamento de 60,7% de
pontos disputados, terminando o campeonato na 72 colocagdo. Garantindo, inclusive, a classificacdo
para a fase preliminar da Libertadores da América do ano seguinte.
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Figura 3 — Estudos de caso: andlise da surpresa acumulada.
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Fonte: Elaboragao prépria.

acumulada da mudanga contrafactual (linha vertical vermelha) na temporada de 2010.
Um dos motivos que pode explicar a ascensdo do Vasco na temporada de 2017 foi a
briga para evitar mais um rebaixamento na histéria do clube para série B. Enquanto
que na temporada de 2010, apesar de ndo ter tido bons resultados, o clube ndo chegou

a brigar contra o rebaixamento.

Por sua vez, a Figura 3b mostra que a partir da mudanca de técnico na tem-
porada de 2009 (linha vertical azul), Tite por Mario Sérgio, a surpresa acumulada
mantém o padrdo de queda até quase o fim do campeonato, tendo uma ascensdo nas
rodadas finais. Enquanto ocorre o contrdrio com a surpresa acumulada da mudanca
contrafactual (linha vertical vermelha) na temporada de 2014, que ao manter o técnico
na 30? rodada teve acréscimos sucessivos na surpresa acumulada. Um dos motivos
que pode explicar a recuperagdo do Internacional em 2014 foi justamente a goleada
sofrida para o arquirrival Grémio. J& que a partir disso a equipe conquistou 5 vitérias
consecutivas. Outro motivo que pode ser importante, é que em 2014 o Internacional
ndo tinha chances de titulo, visto que o Cruzeiro disparou na dianteira do campeonato,
diferentemente de 2009. Logo, sendo um postulante ao titulo, cria-se uma maior
expectativa de bons resultados. E foi o que ocorreu com o Internacional na temporada

de 2009, quando teve derrotas em momentos onde todos esperavam por vitérias.
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6 Consideracodes finais

Considerando que o caso brasileiro apresenta um comportamento atipico na
taxa de rotatividade de treinadores, sobretudo quando se compara com os indicadores
de equipes do campeonato Alemao, Espanhol, Inglés e Francés, temos um laboratério
diferenciado para investigar o efeito das mudancas de técnicos sobre o desempenho dos
clubes de futebol. Para isso, foram avaliados os efeitos da rotatividade em diferentes
maturidades de tempo — curto, médio e longo prazo —, a partir da comparacdo do
desempenho na situacdo de tratamento com o cendrio contrafactual construido, levando
em conta dados da primeira divisdo do futebol brasileiro entre as temporadas de 2009
e 2017.

Para a andlise de curto prazo, foram encontradas evidéncias de melhora no
desempenho da equipe ap6s a mudanga de técnico. Em relagdo as andlises de médio e
longo prazo ndo foram observadas diferencas no desempenho com o novo treinador.
Logo, ha evidéncias de eficdcia da rotatividade gerencial sobre o desempenho no cur-
tissimo prazo, porém para maior maturacdo ndo se constatou evidéncias que garantam
tal eficacia, sugerindo que resultados mais robustos da equipe estdo potencialmente

associados a um melhor planejamento dos jogadores e/ou outros fatores gerenciais.

Nao obstante, existe um ponto relevante das evidéncias apresentadas neste
estudo, que é justamente os diferentes resultados para curto, médio e longo prazo.
Nesse sentido, é possivel concluir que o fato da mudancga de técnico ser eficaz no
aumento de desempenho, em curto prazo, pode traduzir a prépria realidade do
futebol brasileiro — de grande rotatividade de técnicos — através da busca de resultados
imediatos. Ainda a esse respeito, foi encontrado heterogeneidade nos efeitos das
mudangas gerenciais, sendo algumas eficazes e outras contraproducentes. Porém, tudo
indica que os efeitos das mudangas, sejam eles positivos ou negativos, parecem estar
relacionado a circunstancias especificas e altamente imprevisiveis, conforme os casos

apresentados para o Vasco da Gama e o Internacional.

Um fato pertinente ainda ndo debatido na literatura de rotatividade gerencial e
que pode ser encarado como uma das limita¢des desta pesquisa, foi a desconsideracdo
do porte ou a capacidade de geracdo de recursos econdmicos das empresas e as
consequéncias que isso pode ter na avaliacdo de impacto. E notério que ter a equipe
ideal de colaboradores é o segredo para o sucesso em qualquer empreendimento,
entretanto nem sempre é viavel recorrer ao mercado para fazer os ajustes necesséarios,
especialmente quando os recursos sdo escassos, como sdo 0s casos de empresas de

pequeno porte. Nado ha davida entdo, que diante de uma eventual mudanca de
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gestdo, empresas com maior poder econdmico tem mais possibilidade de ac¢do, no
que tange a contratacdo de novos colaboradores com melhor qualificagdo e, portanto,
com uma remuneracdo superior, demonstrando assim uma relativa vantagem quando

comparadas com empresas de menor porte.

Além disso, uma andlise que ndo entrou no escopo desta pesquisa, mas pode
servir de ponto de partida para pesquisas futuras é que conforme Strumbelj (2016)
demonstrou, as probabilidades dos sites de apostas sdo inerentemente tendenciosas.
Nesse sentido, argumenta que descobertas recentes em varios esportes coletivos su-
gerem uma abordagem raramente usada, as chamadas probabilidades de Shin (SN),
por essas serem previsdes mais precisas que as probabilidades derivadas através da

normalizacdo bdsica, conforme o autor demonstra em seu artigo.!

Por fim, em futuras pesquisas algumas inovag¢des podem ser apresentadas
quando comparado com toda a literatura especializada sobre o assunto, como: (i)
considerar o porte ou a capacidade de geracdo de recursos econdmicos e/ou financeiros
das empresas na andlise do efeito causal e, desse modo, mitigar problemas de viés
de omissdo de variaveis, auxiliando na construg¢do do cendrio contrafactual; (ii) e
finalmente, aplicar o método proposto por Shin (1993) para o célculo das probabilidades
de vitéria, derrota e empate, oriundas das odds disponibilizadas pelos sites de apostas
e nesse sentido obter probabilidades mais precisas que aquelas derivadas através da

normalizagdo bésica.

1 Ver também Strumbelj (2014), Shin (1993)
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A Siglas para os times

Tabela 11 — Sigla designada para os times no cédigo de juncao de tabelas.

Time Sigla Time Sigla
América-MG | AMG Goias GOl
Atlético-GO | ACG Grémio GRE
Atlético-MG | CAM Guarani GUA
Atlético-PR | CAP Internacional | INT
Avai AVA Joinville JOI
Bahia BAH Nautico NAU
Barueri BAR Palmeiras PAL
Botafogo BOT Ponte Preta | PON
Ceard CEA Portuguesa | POR

Chapecoense | CHA Santa Cruz | STC
Corinthians | COR Santo André | STA

Coritiba CTB Santos SAN
Cricitima CRI Sao Paulo | SAO
Cruzeiro CRU Sport SPO
Figueirense | FIG Vasco VAS
Flamengo FLA Vitoria VIT

Fluminense FLU
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B Determinantes da demissao de téc-

nico

Na literatura acerca da rotatividade gerencial, existem diversos trabalhos que
tiveram como foco, estabelecer os determinantes da demissao de técnicos. Audas,
Dobson e Goddard (1999), por exemplo, concluiram que o desempenho passado e a
idade do treinador sdo determinantes importantes. A esse respeito, Tena e Forrest
(2007) acreditam que a proximidade com a zona de rebaixamento é mais importante
que uma sequéncia de maus resultados, ou seja, desempenho passado é importante,
porém ganha mais evidéncia quando uma equipe estd na zona de rebaixamento.
Para Dobson e Goddard (2001) as dispensas de treinador sdo mais frequentes, com
resultados ruins nos dltimos jogos, assim como com a mudancga na posi¢do desde o

inicio e com a idade do técnico.

Salomo, Teichmann e Albrechts (2000) analisando o futebol alemao, trazem
como novidade, a pressdo das midias sobre os clubes e nesse sentido concluem que
o o interesse intensivo da midia local e desempenho passado sdo determinantes
importantes da demissdo de técnicos. E importante observar, que em paises como
Espanha e Itdlia,os jornais locais tem grande espago e por consequéncia demasiada
repercussao.

Barros, Frick e Passos (2009) concluem que treinadores de equipes mais caras
tendem a ser demitidos mais cedo e mencionam que “o0s préprios treinadores devem
levar em conta que apesar de seu saldrio refletir talento, ele ndo tem influéncia
estatistica na probabilidade de se manter no cargo". Frick, Barros e Prinz (2010)
concluem sobre a probabilidade de demissdo de que “tanto o saldrio do técnico
principal quanto a folha salarial da equipe sdo estatisticamente significativos.” Como os
dados utilizados em ambos estudos sdo muito semelhantes a diferenca nos resultados

deve ser devido a diferenca no método de andlise.

Tanto Pieper, Niiesch e Franck (2014), Van Ours e Van Tuijl (2016) mostram que
a decisdo de substituir um gerente estd relacionada a diferenga entre o desempenho
real e as expectativas. Ambos os estudos usam probabilidades de apostas para derivar
essas expectativas. Os autores encontram uma maior probabilidade de substituicdo, se

o desempenho real ficar aquém das expectativas.

Algo comum nesses estudos sobre os determinantes da demissdo de técnicos,

P2

é o uso da andlise de duragdo, isto é, uma abordagem de taxa de risco na qual
a probabilidade de ser dispensado apés uma partida especifica condicional a ndo
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ter sido dispensado até aquela partida é considerada dependente do desempenho
passado, caracteristicas técnicas e as vezes o tempo na temporada (AUDAS; DOBSON;
GODDARD, 1999; DOBSON; GODDARD, 2001; BACHAN; REILLY; WITT, 2008;
BARROS; FRICK; PASSOS, 2009; D’ADDONA; KIND, 2014).

Diferentemente desses estudos, optou-se por utilizar um instrumental mais
simples, que tabém foi utilizado em alguns trabalhos que é andlise de regressao através
dos Modelos Probit e Logit (SALOMO; TEICHMANN; ALBRECHTS, 2000; TENA;
FORREST, 2007; FRICK; BARROS; PRINZ, 2010).

O intuito dessa utilizacdo é apenas verificar se as variaveis ja evidenciadas por
outros autores sdo significativas ao estimar a probabilidade de um técnico ser demitido,
em especial a surpresa acumulada, que fora utilizada como covaridvel para estimar o

escore de propensao.

Diante das evidencias supracitadas, o modelo probabilistico a ser estimado afim
de inferir sobre os determinantes da demissdo de técnicos em termos de probabilidade,
segue as seguintes caracteristicas:

P(Change; = 1|x) = G(Bo + Bicum_surp; + Bopts_4; + B3loss_home; + Bsgoals_dif f; +
Bsrank_opp;)

Em que a varidvel dependente Change; é uma varidvel bindria, assumindo
valor 1 para quando houver mudanga de técnico e 0 caso contrdrio; e as varidveis
independentes sdo:

e cum_surp; é a varidvel de interesse, a qual busca assimilar o efeito da surpresa

acumulada sobre a probabilidade de ocorréncia da mudanga de técnico;

e pts_4; capta a influéncia que a quantidade de pontos nos tltimos 4 jogos tem
sobre a probabilidade da demissdo de técnico;

e loss_home; é uma varidvel interativa, que capta a influéncia que derrotas jogando
em casa tem sobre a probabilidade de ocorréncia da demissdo de técnico, sendo
que assume valor 1 para derrotas como mandante e 0 caso contrario;

e goals_dif f; capta a influéncia que a diferenca de gols tem sobre a probabilidade
de demissao, nesse sentido, essa varidvel busca evidenciar como derrotas com

goleada pode contribuir para a mudanca de técnico; e

e rank_opp; procura assimilar como a posicao do adversario pode afetar a probabi-

lidade de demissdo, ou seja, derrotas para clubes com piores posi¢des tendem
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a gerar maior insatisfagdo junto a torcida, logo essa varidvel busca captar esse
efeito.

Pela Tabela 12 pode-se inferir que todos os coeficientes obtidos pelos modelos
Logit e Probit foram estatisticamente significativos ao nivel de 5% e quando analisados
em conjunto pelo teste de razao de verossimilhanca, rejeita-se a hip6tese de que todos
os coeficientes em conjunto ndo sdo significativos para explicar a probabilidade que
ocorra a demissdo de técnico ao nivel de 1% de significancia.

Tabela 12 — Andlise da Regressao: Modelos Probit e Logit.

Varidvel dependente:

Mudanga de técnico

Logit Probit
1) (2)
Surpresa acumulada —0,044** —0,021**
(0,019) (0,009)
Pontos nos dltimos 4 jogos ~ —0,302*** —0,135%**
(0,041) (0,019)
Derrota como mandante 0,657*** 0,297***
(0,159) (0,075)
Saldo de gols —0,464*** —0,215***
(0,061) (0,029)
Posicao do adversario 0,053*** 0,023***
(0,014) (0,007)
Constante —3,309*** —1,777%**
(0,277) (0,127)
Observagoes 5,400 5,400
Log verossimilhanga —661,389 —661,869
Crit. Inf. Akaike 1,334,779 1,335,737
Nota: *p<0,1; **p<0,05; ***p<0,01

Acerca da qualidade do ajuste dos modelos, o pseudo R? de McFadden obtidos
pelos modelo Logit e Probit foram de 0,1774 e 0,1754, respectivamen’ce.1 Além disso,

1" De acordo com Louviere, Hensher e Swait (2000) um R? de McFadden entre 0,20 e 0,40 significa um

bom ajuste do modelo aos dados.
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a percentagem de observagdes corretamente preditas por ambos os modelos foi de
96,57%, o que demonstra uma boa qualidade de ajuste do modelo especificado.

No que tange aos coeficientes dos modelos de escolha bindria, esses medem
variagdo no logit(ou probit) estimado para uma variagdo unitdria da varidvel explicativa
dada. Sendo assim, sua interpretagdo ndo é tdo natural como ocorre nos modelos
lineares, entretanto, possui significado na medida que o sinal dos seus coeficientes ddo
os efeitos parciais de cada x; sobre a probabilidade de resposta. Pela tabela 12 nota-se
que conforme era esperado, os sinais dos coeficientes estdo de acordo com os obtidos
em outros estudos.

A varidvel Surpresa acumulada teve o sinal de coeficiente negativo, ou seja,
quanto maior a surpresa acumulada, menor é a probabilidade de demissdo do técnico.
Isso é bastante intuitivo, pois a surpresa acumulada capta justamente expectativas
acerca do desempenho de uma equipe. Se o desempenho estd acima das expectativas,
a surpresa acumulada serd maior e portanto menor serd a possibilidade de demissao
do técnico.

Assim pode se concluir através dessa andlise que a surpresa acumulada é
determinante para a rotatividade de técnico e assim corroborando sua utilizagdo como

covaridvel para o cdlculo do escore de propensdo no processo de pareamento.



C ObservacoOes pareadas

Tabela 13 — Observagdes pareadas.

Rodada Temporada Clube Troca de técnico Par
13 2011 América-MG 1 1.1
12 2016 América-MG 0 1.1

5 2016 América-MG 1 1.2
18 2011 América-MG 0 1.2
9 2011 América-MG 1 14
10 2016 América-MG 0 1.4
11 2010 Atlético-GO 1 1.2
5 2012 Atlético-GO 0 1.2
15 2017 Atlético-GO 1 14
14 2010 Atlético-GO 0 1.4
10 2011 Atlético-GO 1 1.5
10 2017 Atlético-GO 0 1.5
7 2010 Atlético-GO 1 1.6
15 2011 Atlético-GO 0 1.6
15 2017 Atlético-MG 1 1.5
16 2013 Atlético-MG 0 1.5
25 2017 Atlético-MG 1 1.6
34 2011 Atlético-MG 0 1.6
24 2010 Atlético-MG 1 1.7
27 2011 Atlético-MG 0 1.7
15 2011 Atlético-MG 1 1.8
32 2017 Atlético-MG 0 1.8
6 2013 Atlético-PR 1 1.1
16 2017 Atlético-PR 0 1.1
27 2010 Atlético-PR 1 1.10
33 2016 Atlético-PR 0 1.10
15 2009 Atlético-PR 1 1.2
33 2011 Atlético-PR 0 1.2
5 2014 Atlético-PR 1 1.3
6 2016 Atlético-PR 0 1.3
17 2014 Atlético-PR 1 1.4
21 2010 Atlético-PR 0 14
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Rodada Temporada

Clube

Troca de técnico Par

28
25
12
10
5
5
5
15
34
28
34
20
7
7
23
30
17
25
17
9
20
26
10
12
19
23
18
16
18
6
20
14
23
26
11
7
20
27

2015
2009
2017
2016
2010
2016
2009
2011
2011
2010
2015
2010
2010
2017
2010
2011
2011
2010
2017
2012
2011
2014
2012
2017
2012
2017
2009
2014
2016
2009
2010
2011
2011
2010
2017
2015
2014
2015

Atlético-PR
Atlético-PR
Atlético-PR
Atlético-PR
Atlético-PR
Atlético-PR
Atlético-PR
Atlético-PR
Avai
Avai
Avai
Avai
Avai
Avai
Avai
Avai
Avai
Avai
Bahia
Bahia
Bahia
Bahia
Bahia
Bahia
Bahia
Bahia
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Botafogo
Ceara
Ceara
Ceara
Ceara
Chapecoense
Chapecoense
Chapecoense

Chapecoense

—

oS kPO rRrPr o Fr o rrororoFrokrFroFror ok, o Rk, o RFr o Rk, o R, o R o R oL o

1.5
1.5
1.7
1.7
1.8
1.8
1.9
1.9
1.1
1.1
1.2
1.2
1.3
1.3
1.4
1.4
1.7
1.7
1.4
1.4
1.6
1.6
1.7
1.7
1.8
1.8
1.2
1.2
1.3
1.3
1.2
1.2
1.3
1.3
1.1
1.1
1.3
1.3
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Rodada Temporada Clube Troca de técnico Par
34 2014 Chapecoense 1 1.4
22 2017 Chapecoense 0 14
25 2015 Chapecoense 1 1.6
17 2017 Chapecoense 0 1.6
10 2016 Chapecoense 1 1.7
11 2015 Chapecoense 0 1.7

7 2016 Corinthians 1 1.1
29 2009 Corinthians 0 1.1
26 2016 Corinthians 1 1.2
31 2012 Corinthians 0 1.2
30 2016 Corinthians 1 1.3

9 2012 Corinthians 0 1.3
11 2010 Corinthians 1 1.4
31 2011 Corinthians 0 1.4
29 2010 Corinthians 1 1.5
29 2014 Corinthians 0 1.5
23 2013 Coritiba 1 1.1
17 2011 Coritiba 0 1.1
22 2012 Coritiba 1 1.10
13 2015 Coritiba 0 1.10
17 2014 Coritiba 1 1.3
16 2015 Coritiba 0 1.3
18 2009 Coritiba 1 1.4
12 2015 Coritiba 0 1.4

6 2015 Coritiba 1 1.5
14 2012 Coritiba 0 1.5
33 2015 Coritiba 1 1.6
10 2012 Coritiba 0 1.6

5 2016 Coritiba 1 1.7

8 2011 Coritiba 0 1.7
18 2016 Coritiba 1 1.8
29 2012 Coritiba 0 1.8
15 2017 Coritiba 1 1.9
26 2009 Coritiba 0 1.9
15 2013 Cricitima 1 1.1
30 2014 Cricitima 0 1.1
23 2013 Cricitima 1 1.2
29 2014 Criciima 0 1.2
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Rodada Temporada Clube Troca de técnico Par
17 2014 Cricitima 1 1.4
7 2013 Cricitima 0 14
31 2014 Cricitima 1 1.5
13 2013 Cricitima 0 1.5
26 2011 Cruzeiro 1 1.1
27 2016 Cruzeiro 0 1.1
21 2015 Cruzeiro 1 1.3
23 2011 Cruzeiro 0 1.3
16 2016 Cruzeiro 1 1.5
25 2011 Cruzeiro 0 1.5
6 2010 Cruzeiro 1 1.6
6 2015 Cruzeiro 0 1.6
5 2011 Cruzeiro 1 1.7
9 2016 Cruzeiro 0 1.7
20 2011 Cruzeiro 1 1.8
28 2015 Cruzeiro 0 1.8
18 2015 Figueirense 1 1.1
5 2016 Figueirense 0 1.1
11 2014 Figueirense 1 1.10
8 2012 Figueirense 0 1.10
26 2015 Figueirense 1 1.2
34 2016 Figueirense 0 1.2
14 2016 Figueirense 1 1.3
12 2011 Figueirense 0 1.3
21 2016 Figueirense 1 1.4
5 2015 Figueirense 0 1.4
26 2016 Figueirense 1 15
20 2015 Figueirense 0 1.5
11 2012 Flamengo 1 1.1
29 2015 Flamengo 0 1.1
19 2017 Flamengo 1 111
21 2009 Flamengo 0 1.11
16 2010 Flamengo 1 1.12
16 2014 Flamengo 0 1.12
27 2010 Flamengo 1 1.13
10 2014 Flamengo 0 1.13
13 2009 Flamengo 1 1.2
29 2012 Flamengo 0 1.2
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Rodada Temporada Clube Troca de técnico Par
22 2013 Flamengo 1 14
14 2014 Flamengo 0 1.4
11 2014 Flamengo 1 1.6
34 2010 Flamengo 0 1.6
19 2015 Flamengo 1 1.8
22 2010 Flamengo 0 1.8
10 2009 Fluminense 1 1.1
26 2017 Fluminense 0 1.1
33 2013 Fluminense 1 1.3
27 2009 Fluminense 0 1.3
22 2009 Fluminense 1 14
32 2013 Fluminense 0 14
26 2015 Fluminense 1 1.6
24 2017 Fluminense 0 1.6

8 2015 Goias 1 1.1
5 2013 Goias 0 1.1
26 2015 Goias 1 1.2
14 2010 Goias 0 1.2
31 2015 Goias 1 1.3
32 2010 Goids 0 1.3
5 2013 Grémio 1 1.1
5 2011 Grémio 0 1.1
12 2014 Grémio 1 1.3
31 2016 Grémio 0 1.3
25 2016 Grémio 1 1.5
15 2014 Grémio 0 1.5
34 2009 Grémio 1 1.6
19 2011 Grémio 0 1.6
7 2011 Grémio 1 1.8
32 2009 Grémio 0 1.8
14 2011 Grémio 1 1.9
12 2010 Grémio 0 1.9
10 2012 Internacional 1 1.1
8 2014 Internacional 0 1.1
10 2011 Internacional 1 1.10
17 2015 Internacional 0 1.10
25 2013 Internacional 1 1.3
18 2016 Internacional 0 1.3
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Rodada Temporada Clube Troca de técnico Par
16 2015 Internacional 1 1.4
27 2012 Internacional 0 1.4
27 2009 Internacional 1 1.5
30 2014 Internacional 0 1.5
14 2016 Internacional 1 1.6
34 2012 Internacional 0 1.6
5 2009 Nautico 1 1.2
10 2012 Nautico 0 1.2
14 2013 Nautico 1 14
13 2009 Nautico 0 1.4
18 2014 Palmeiras 1 1.3
9 2012 Palmeiras 0 1.3
6 2015 Palmeiras 1 14
5 2017 Palmeiras 0 14
27 2017 Palmeiras 1 1.5
23 2011 Palmeiras 0 1.5
7 2009 Palmeiras 1 1.7
16 2015 Palmeiras 0 1.7
29 2015 Ponte Preta 1 1.1
19 2016 Ponte Preta 0 1.1
24 2017 Ponte Preta 1 1.3
30 2013 Ponte Preta 0 1.3
25 2012 Ponte Preta 1 14
12 2016 Ponte Preta 0 14
16 2013 Ponte Preta 1 1.6
28 2017 Ponte Preta 0 1.6
16 2015 Ponte Preta 1 1.7
19 2017 Ponte Preta 0 1.7
10 2009 Santos 1 1.1
21 2011 Santos 0 1.1
18 2014 Santos 1 1.3
26 2009 Santos 0 1.3
12 2015 Santos 1 14
17 2011 Santos 0 14
23 2010 Santos 1 1.7
8 2014 Santos 0 1.7
30 2011 Sao Paulo 1 1.1
9 2015 Séo Paulo 0 1.1
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Rodada Temporada Clube Troca de técnico Par
11 2017 Sao Paulo 1 1.10
34 2016 Séo Paulo 0 1.10
12 2010 Sao Paulo 1 1.11
24 2016 Sao Paulo 0 1.11
6 2009 Séo Paulo 1 1.12
30 2010 Séo Paulo 0 1.12
27 2010 Sao Paulo 1 1.13
32 2017 Sao Paulo 0 1.13
8 2011 Sao Paulo 1 1.14
29 2012 Sao Paulo 0 1.14
6 2012 Sao Paulo 1 1.2
30 2015 Séo Paulo 0 1.2
5 2013 Séo Paulo 1 1.3
15 2016 Sao Paulo 0 1.3
29 2015 Séo Paulo 1 1.6
26 2012 Séo Paulo 0 1.6
34 2015 Sao Paulo 1 1.7
12 2016 Séo Paulo 0 1.7
18 2016 Séo Paulo 1 1.8

8 2009 Séo Paulo 0 1.8
26 2015 Sport 1 1.2
6 2014 Sport 0 1.2
30 2016 Sport 1 1.3
25 2012 Sport 0 1.3
30 2017 Sport 1 1.5
31 2012 Sport 0 1.5
16 2012 Sport 1 1.8
14 2016 Sport 0 1.8
28 2012 Sport 1 1.9
29 2017 Sport 0 1.9
34 2012 Vasco 1 1.1
25 2013 Vasco 0 1.1
6 2013 Vasco 1 1.2
30 2010 Vasco 0 1.2
31 2013 Vasco 1 1.3
5 2015 Vasco 0 1.3
21 2017 Vasco 1 1.7
29 2010 Vasco 0 1.7
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Rodada Temporada Clube Troca de técnico Par
7 2010 Vasco 1 1.8
24 2013 Vasco 0 1.8
23 2012 Vasco 1 1.9
23 2017 Vasco 0 1.9
17 2013 Vitéria 1 1.10
26 2017 Vitoria 0 1.10
16 2014 Vitéria 1 1.2
10 2017 Vitoéria 0 1.2
24 2016 Vitoria 1 1.3
14 2014 Vitéria 0 1.3
18 2009 Vitéria 1 1.4
10 2016 Vitoria 0 14
15 2017 Vitéria 1 1.6
17 2014 Vitéria 0 1.6
13 2010 Vitéria 1 1.7
23 2017 Vitoria 0 1.7
20 2010 Vitéria 1 1.8
34 2016 Vitéria 0 1.8
28 2010 Vitoria 1 1.9
7 2017 Vitéria 0 1.9
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D Magnitude do impacto em um mo-
delo DD

Considere o modelo DD por meio de regressao linear, conforme abaixo:

Yi = X + 4T + ptr + B(Titr) + €it,

onde t denota o periodo de tempo no qual o individuo (ou unidade de observagao) i se
encontra, assim a varidvel t é bindria, assumindo valor um no periodo pés-programa
e valor zero, caso contrario. Ja T também é uma varidvel bindria que assume valor

unitério, se o individuo é tratado, e zero, caso contrario.

Logo considerando tais informagdes, temos o valores esperados condicionais,

comao:

Tratamento, pré-programa:

EY|IX,T=1t=0=Xa+v+E[e|X,T=1t=0 = Xa+v

Tratamento, pos-programa:

Controle, pré-programa:

E[Y|X,T=0,t =0] = X'a + E[e|X,T = 0,t = 0] = X'a

Controle, pés-programa:

EYIX,T=0,t=1=Xa+p+E[e|]X, T=0,t=1] = X'a+p

onde considerou a hipdtese de média condicional nula, ou seja, E[€| X, T, t] = 0. Assim,
calculando a dupla diferenca:

(X'at+y+p+B) - (Xat+y)] - [(Xatp)—(Xa)=p+B—p=p



