Modelagem Estatistica para a Determinacao de
Resultados de Dados Esportivos

Adriano Kamimura Suzuki

Orientador: Prof. Dr. Francisco Louzada Neto

Defesa apresentada ao Departamento de Es-
tatistica da Universidade Federal de Sao Carlos
- DEs/UFSCar, como parte dos requisitos para

obtencao do titulo de Mestre em Estatistica.

Sao Carlos

Junho de 2007



Ficha catalografica elaborada pelo DePT da
Biblioteca Comunitaria da UFSCar

S968me

Suzuki, Adriano Kamimura.

Modelagem estatistica para a determinacgéo de resultados
de dados esportivos / Adriano Kamimura Suzuki. -- Sao
Carlos : UFSCar, 2007.

70 f.

Dissertacédo (Mestrado) -- Universidade Federal de Sao
Carlos, 2007.

1. Distribuicdo de Poisson bivariada. 2. Inferéncia

Bayesiana. 3. Medida de Definetti. 4. Bootstrap (Estatistica).
[. Titulo.

CDD: 519.24 (20%)




"E melhor tentar e falhar, que preocupar-se a ver a vida
passar. E melhor tentar, ainda que em vao, que sentar-se
fazendo nada até o final. Eu prefiro na chuva caminhar,
que em dias tristes em casa me esconder. Prefiro ser

feliz, embora louco, que em conformidade viver."



Agradeco,

a Deus pela for¢a durante todo esses anos de estudos,

aos meus pais, Luis e Ruth, a quem devo mais essa conquista, pelo incentivo, for¢a e
por toda a ajuda que recebi no decorrer dessa pesquisa,

a minha irma Daniela, meu cunhado Jessé, meu sobrinho Heitor, minhas tias Catarina
e Luzia, minha avé Fumiko e a todos os meus familiares por acreditarem em mim e pelo
incentivo durante a realizacao deste trabalho,

a minha namorada Meire pelo apoio, compreensao e por seu amor imprescindivel
durante todo esse processo,

ao professor Dr. Francisco Louzada Neto pela orientacao, pelas idéias e principalmente
pelo exemplo de dedicagao e disciplina ao trabalho,

a CAPES (Coordenagao de Aperfeicoamente de Pessoal de Nivel Superior) pelo apoio
financeiro,

a todos os professores do Departamento de Estatistica da UFSCar, em especial aqueles
aos quais tive o privilégio de ser aluno,

a Universidade Federal de Sao Carlos - UFSCar,

a meus amigos Erlandson, Fausto, Fldavia, Luis Ernesto e Olympio pela amizade e
apoio durante o periodo de realizagao do mestrado,

a todos que, direta ou indiretamente, acompanharam-me durante o desenvolvimento

deste trabalho, o meu muito obrigado.



Resumo

O resultado bésico de uma partida de futebol é o seu placar final, que pode ser visto
como um vetor aleatério bivariado. Teoricamente e baseando-se na literatura existente
podemos argumentar que o nimero de gols marcados por um time em uma dada partida
obedega a uma distribui¢do (univariada) de Poisson. Assim, sao estudadas as distribuigoes
de Poisson Bivariadas, com destaque para a classe "de Holgate" (1964).

Utilizando como informacoes os resultados recentes dos times, cujo confronto se queira
modelar, foram utilizados varios métodos para a estimacao de parametros da densidade da
classe Poisson Bivariada "de Holgate". A idéia é considerar procedimentos que fornecam
as probabilidades de ocorréncia de placares, para que assim a probabilidade da ocorréncia
de um determinado resultado (vitéria do time mandante, empate ou derrota) possa ser
obtido.

Os parametros da distribuigao de Poisson Bivariada "de Holgate" sao assumidos terem
dependéncia de fatores, tais como ataque, defesa e campo, que possivelmente explicam os
nimeros de gols feitos.

Palavras-chave: Distribuicao de Poisson Bivariada, Inferéncia Bayesiana, Medida de

Definetti, Bootstrap.



Abstract

The basic result of a soccer game is the final scoreboard, which can be seen as a
bivariate random vector. Theoretically and based on existent literature we can argue that
the number of marked gols by a team in a game obeys a (univariate) Poisson distribution.
Thus, the Bivariate Poisson distributions are studied, in special for the class "of Holgate"
(1964).

Using as information the recent results of the teams, whose confrontation we want to
model, several methods were used for parameters estimation of the Bivariate Poisson class
"of Holgate". The idea is to use procedures that supply the probabilities of occurrence of
placares, so that thus the probability of the occurrence of a certain result (team home’s
victory, draw or defeat) can be calculated properly.

The parameters of Bivariate Poisson distribution "of Holgate" are assumed to have a
dependence factors, such as attack, defense and field, that possibly explain the numbers
of goals.

keywords: Bivariate Poisson Distribution, Bayesian Inference, Measure of Definetti,

Bootstrap.
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Capitulo 1

Introducao

Considerando a importancia do futebol no mundo, estatisticos de paises como a Ale-
manha, os Estados Unidos e o Canadd comegaram a construir modelos estatisticos na
tentativa de prever o resultado de partidas de futebol. As primeiras publicacoes foram
feitas por Moroney (1956) e, desde entao o nimero de artigos publicados aumentaram
significativamente. Isto certamente se deve a crescente popularidade do futebol.

Em uma partida de futebol véarios fatores podem influenciar o seu resultado, tais
como: jogar em casa; gramado artificial; torcida e estratégia. Além dos fatores citados,
podemos mencionar também o hordrio de realizacao da partida, a situacao das equipes
no campeonato, condicoes climdticas e atmosféricas, arbitros etc.

Pollard (1986) verificou que um time leva vantagem em jogar em casa através da
porcentagem de vitdrias obtida pelo time da casa em todos os jogos de um torneio (em uma
competicao onde todos os times jogam a mesma quantidade de partidas como mandante
e visitante). Em seu trabalho, verificou que ha vantagem em jogar em casa entre as
diferentes divisoes na liga de futebol. O valor dessa vantagem diminui com a importéincia
da liga.

Barnett e Hilditch (1993), a pedido da Liga Inglesa de Futebol durante os anos 1980-
1990, verificou se os quatro clubes ingleses que colocaram gramados artificiais em seus
estadios teriam uma vantagem ao jogarem em casa. Eles mediram os desempenhos destes
quatros times por meio de pontos, gols e resultados das partidas, e concluiram que estes
times obtiveram vantagem ao jogarem em casa. Assim, a Liga Inglesa de Futebol proibiu

gramados artificiais depois da publicacao do artigo de Barnett e Hilditch.
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Clark e Norman (1995) e Kuk (1995) em seus trabalhos concluiram sobre a importancia
dos torcedores (torcida) em uma partida de futebol. Os torcedores, na maiora das vezes,
incentivam o time de diversas formas como ao cantar o hino do time, gritar o nome dos
jogadores, vaiar o adversdrio etc.

Em uma partida, um time que possui jogadores habilidosos pode ter uma nitida van-
tagem, porém uma boa estratégia pode ser crucial para vencer o jogo. O principal
problema encontrado para avaliar a infuéncia das estratégias dos times em um determi-
nado jogo é a quantidade de dados obtidos de todas as movimentacoes dos jogadores
durante a partida. Para reunir esses dados, hd alguns métodos desenvolvidos como o de
Franks (1988) no Canadd, de Church e Hughes (1987) na Inglaterra e de Paukku (1994)
na Finlandia. Este resultado é bastante aceitdvel quando os times possuem as mesmas
habilidades (técnicas), caso contrério, a diferenga de qualidade modificaria o resultado.
Realmente um time forte freqiientemente ganhara de um fraco independente da vantagem
de jogar em casa.

Em uma partida de futebol, o resultado bésico é, logicamente, o seu placar final,
que pode ser visto como um vetor aleatério bivariado. Teoricamente e baseando-se na
literatura existente podemos argumentar que o nimero de gols marcados por um time
em uma dada partida obedega a uma distribui¢do (univariada) de Poisson. Assim, sdo
estudadas as distribuicoes de Poisson Bivariadas, com destaque para a classe "de Holgate"

(1964).

1.1 Estrutura

Nesta secao discutimos o que serd apresentado nesta dissertacao.

No Capitulo 2 apresentamos a classe geral das distribui¢coes de Poisson Bivariada.
Discutimos que a classe de Poisson "de Holgate" é bastante adequada & modelagem de
resultados de jogos de futebol, pois possui correlacao nao-negativa e é a inica distribuicao
de Poisson Bivariada infinitamente divisivel. De acordo com Dwass e Teicher (1957), um
vetor aleatério X é dito infinitamente divisivel se, para qualquer inteiro positivo n, X tem
a mesma distribui¢ao de uma soma de n vetores aleatérios independentes e identicamente

distribuidos.
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No Capitulo 3 consideramos quatro métodos para estimagao dos parametros. Tais
métodos podem ser encontrados em Arruda (2000), entretanto sao modificados devido a
adicao de uma covaridvel de incidéncia de crise. Dizemos que um time de futebol atravessa
por uma crise quando nao hd uma boa relagao entre os jogadores (na linguagem do futebol
dizemos que o grupo estd dividido), entre jogadores e treinador (neste caso, por exemplo,
os jogadores poderao estar fazendo "corpo mole" ou treinador esté criticando jogador(es)
e vice e versa) ou entre torcedores e o time. Isso ocorre na maioria das vezes quando o
time nao consegue obter resultados positivos (vitdrias) em um determinado campeonato
em disputa.

No Capitulo 4 assumindo uma abordagem Bayesiana e distribuigao de Poisson Biva-
riada "de Holgate" para as varidveis aleatérias X e Y que representam, respectivamente,
o nimero de gols marcados pelo time mandante e visitante, apresentamos trés métodos
para estimacao dos pardmetros, sendo que os dois primeiros assumindo independéncia
entre as varidveis aleatérias.

No Capitulo 5 fizemos reamostragens dos jogos do Campeonato Brasileiro de 2006
considerando as r dltimas rodadas, r = 1, ..., n e, utilizamos o método SD1 modificado que
apresentamos no Capitulo 3 para as previsoes da proxima rodada, ou seja, considerando n
jogos realizados, calculamos as previsoes da (n+1)" rodada. Para verificacdao da qualidade
da precisao do método utilizamos a medida de DeFinetti. Construimos também um
intervalo de confianca para a medida de DeFinetti.

No Capitulo 6, aplicamos os métodos descritos nos capitulos anteriores e apresentamos
as previsoes do Campeontado Brasileiro 2005 e 2006.

No Capitulo 7 apresentamos algumas conclusoes e algumas propostas de continuidade
deste trabalho. Um apéndice foi introduzido com o objetivo de apresentar os graficos
discutidos no Capitulo 4 (Apéndice A). Também apresentamos alguns programas desen-

volvidos na implementacao computacional para os exemplos de aplicacao.



Capitulo 2

Distribuicao de Poisson Bivariada

Em uma partida de futebol, o seu placar final (resultado da partida) pode ser visto
como um vetor aleatério bivariado. Teoricamente podemos argumentar que o nimero de
gols marcados por um time em uma dada partida obedega a uma distribui¢ao (univariada)
de Poisson. Assim, sao estudadas as distribuicoes de Poisson Bivariadas, com destaque

para a classe "de Holgate".

2.1 A Classe Geral de Distribuicoes de Poisson Bi-
variadas

Seja X o nimero de gols marcados pelo time mandante e Y o nimero de gols marcados
pelo time visitante. O vetor aleatério (X,Y") com suporte N? segue uma distribuigao de
Poisson Bivariada (Kocherlakota e Kocherlakota, 1992) se
( S Y P(X=2Y=y) =1L

=0 y=0

P(X=2z,Y=y)>0,Ve,y€{0,1,2,...};

SN P(X=uxY=y) = e_m(’\z)m,para algum X\, > 0;
y=0

x!

i PX=zY =y)= E_Ayy(!’\”)y,pam algum X\, > 0.

A cl;;soe de todas as distribuicoes de Poisson é muito ampla. Dentre as diversas classes
de distribuicoes bivariadas, nao sao todas as que se adequam a modelagem de resultados
de partidas de futebol. De acordo com Arruda (2000) para que uma distribuicao bivariada

seja considerada adequada, devem ser obedecidos os seguintes critérios:
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o As distribuigdes marginais (gols marcados por cada equipe) devem ser Poisson;

o A distribuicao conjunta deve possuir suporte pleno, ao menos perto da origem;

o A distribui¢do conjunta (e as marginais) devem ser infinitamente divisiveis. De
acordo com Dwass e Teicher (1957), um vetor aleatério X é dito infinitamente divisivel
se, para qualquer inteiro positivo n, X tem a mesma distribuicao de uma soma de n
vetores aleatérios independentes e identicamente distribuidos.

Justifica-se a necessidade da divisibilidade infinita pelo fato dos jogos de futebol serem
disputados em um intervalo continuo de tempo (diferentemente do volei, por exemplo, em
que o jogo ¢é dividido em sets que duram o tempo necessario até que um time atinja um
nimero fixado de pontos), que pode ser dividido em intervalos menores, preservando-se
suas caracterfsticas probabilfsticas. Em termos praticos, isso significa que o resultado
de um jogo de futebol pode ser considerado tanto como o resultado de um jogo de 90
minutos, quanto a soma dos resultados de dois jogos de 45 minutos cada, ou como a soma

dos resultados de noventa jogos de 1 minuto cada.

2.2 A Classe de Holgate

A classe de distribuigoes bivariadas de Poisson construida por Holgate (1964) ¢é definida
como a distribuicao conjunta das varidveis X = Ry + Ri3 e Y = Ry + Ris, sendo Ry, Ry
e Ry trés varidveis aleatérias independentes com distribuicoes de Poisson univariadas.

A distribuicao de Poisson Bivariada "de Holgate" pode ser construida a partir de trés
processos de Poisson independentes, sendo Ry, Ri2 e Ry os nimeros de ocorréncias de
cada processo durante um periodo de duracao comum. As varidveis aleatorias Ry, Ris €
Ry tém distribuicao de Poisson com médias respectivamente iguais a A\;, Ao € Ag. Assim,
as varidveis X = R; 4+ Ry e Y = Ry + Rys tem distribuicao conjunta Poisson bivariada.
Claramente,

X « Poisson(A\ + A12), enquanto Y « Poisson(Ay + A12).

A densidade conjunta de X e Y pode ser construida da seguinte forma
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P(X=2,Y=y)=P(R+ Ris=2,Ry + Riy =)
= ZP(R1+R12:$,R2+R12:3/’R12:k)P(R12:k)

k=0
min(z,y)
= PRy =x—k,Ro=y—k)P(Ry2 = k)
k=0
min(z,y) (21)
= P(Rl:Qf—k)P(RQZy—k’)P(Rm:]{?)
k=0
— ) e_/\l’\clc,ik e_)‘g/\g?k 67A13A1f2 — e~ (MtA2t+hi2) m‘%’y) —)‘Tik,)\gik)\%l
= (z—k)! (y—.k)(. | k! = (z—k) (y—k)'k!
B NSV min(z,y . k
= e TS @ k()

A Classe Poisson Bivariada "de Holgate" é bastante adequada a modelagem de resul-
tados de jogos de futebol, pois além de satisfazer as trés condigoes expostas anteriormente,
em particular possui correlacao nao-negativa. Esta é a tnica distribuicao de Poisson bi-
variada infinitamente divisivel (Dwass e Teicher, 1957). Em outras palavras, a menos que
se queira sacrificar as suposicoes de distribuicoes marginais Poisson e suporte N2, a classe
"de Holgate" é a tinica adequada para a modelagem de resultados de jogos de futebol.

Utilizando a distribuicao Poisson Bivariada "de Holgate" para modelagem de partidas
de futebol, representamos os nimeros de gols marcados pelas equipes Mandante e Visi-
tante por X e Y, respectivamente. Assim, X « Poisson(A+A12) e Y v Poisson(Aa+A12)
entdo E[X] = A\ + A2 e E[Y] = Ay + A2 que sdo as esperangas marginais dos gols a

serem marcados pelas respectivas equipes em um dado jogo.

2.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo comentamos que a distribuicao Poisson Bivariada "de Holgate" é bas-
tante adequada & modelagem de partidas de futebol. No Capitulo 3 apresentamos quatro
métodos para estimacao dos pardmetros desta distribuicao.

Para uniformizacao da terminologia utilizada neste trabalho, os jogos sao escritos
sempre na forma Mandante x Visitante, onde "Mandante" é sempre o time que aparecer
a esquerda e "Visitante" o que aparecer a direita de x. Mandante é a terminologia usada
para um time que jogar em casa (no seu proprio estadio) e visitante é o time adversério que

estiver "viajando"para disputar a partida, ou seja, que estd jogando fora de seu estddio.



Capitulo 3

Métodos de Estimacao de

Parametros para Previsao de

Resultados de Jogos de Futebol

Neste capitulo, utilizando a distribui¢ao Poisson Bivariada "de Holgate" para mode-
lagem de partidas de futebol, apresentamos quatro métodos para estimacao dos parame-
tros desta distribuicao. Os quatro métodos apresentados a seguir podem ser encontrados
em Arruda (2000) entretanto, foram modificados pela adi¢do de uma varidvel de incidén-
cia de crise. Dizemos que um time de futebol atravessa por uma crise quando nao ha
uma boa relagao entre os jogadores (na linguagem do futebol dizemos que o grupo esta
dividido), entre jogadores e treinador (neste caso, por exemplo, os jogadores poderao estar
fazendo "corpo mole" ou treinador estd criticando jogador(es) e vice e versa) ou entre
torcedores e o time. Isso ocorre na maioria das vezes quando o time nao consegue obter
resultados positivos (vitérias) em um determinado campeonato em disputa.

Para exemplificar vamos utilizar um torneio no qual participaram os times Grémio,
Cruzeiro, Flamengo e Sao Paulo, considerando que o Grémio esteja atravessando por uma
crise. Neste torneio vamos assumir que ocorreram os seguintes resultados:

Grémio 0x1 Cruzeiro, em Porto Alegre;

Sao Paulo 2x1 Flamengo, em Sao Paulo;

Flamengo 2x1 Grémio, em Brasilia;

Cruzeiro 0x2 Sao Paulo, em Minas Gerais;



3. METODOS DE ESTIMACAO DE PARAMETROS PARA PREVISAO DE RESULTADOS DE JOGOS DE8
FUTEBOL

Flamengo 1x2 Cruzeiro, no Rio de Janeiro;

Grémio 0x3 Sao Paulo, em Brasilia.

A partida final desse torneio serd realizada entre os times Sao Paulo e Cruzeiro, na
cidade de Sao Paulo (os dois times melhores colocados). A idéia é tentar prever a possivel

chance desses times ganharem.

3.1 Meétodo SDO

O método SDO (Arruda, 2000) pertence a familia de Métodos SD (Soma e Diferenca)
e, admite que a covaridncia seja nula, ou seja, & admissao de independéncia entre as
quantidades de gols marcados pelas equipes Mandante e Visitante de cada jogo.

Através das propriedades da distribuicao Poisson Bivariada "de Holgate", verificamos
que

Cov(X,Y) = Cov(Py + Pia, Py + P13) = Cov(Py, Py) + Cov(Py, Pi2) + Cov(Ps, Pra) +
Var(Pa) ™ 0+ 040+ Ap = Ap;

EX-Y]=FEX|-EY|=MA+X2) — A2+ A2) =\ — XAy e

EX+Y]|=EX|+EY]=M+A2)+ A+ A2) = A+ X +2 20 "= A1 + o

Assim, pode-se obter a expressao dos valores dos pardmetros de interesse, A\; e Ay,

resolvendo o sistema de equacoes dado por

E[X—Y]:)\l—)\g

5 (3.1)
EX+Y]=XMA+ X
sugerindo os estimadores indiretos
A A A
Ay = EX-YIHEXCHY]
2 (3.2)

)i\ _ BIX4Y]-BE[X-Y]
2 = 2

Por sua vez, E[X — Y] e E[X + Y] sdo estimados através dos modelos lineares dados

por:

(X + Y)z = Sl-oz + Eai (33)
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(X — Y)z = ﬂﬁ -+ Ebis (34)

para ¢ = 1,2,3,...,n, onde n é o nimero de jogos no banco de dados; ,; € ; sao erros
independentes com médias iguais a 0.

No modelo linear (3.3) , (X +Y); é o total de gols marcados (por ambas as equipes) no
1-ésimo jogo em questao; o vetor o € composto por N 42 pardmetros, sendo um pardmetro
associado a cada uma das N equipes constantes do banco de dados, um pardmetro as-
sociado ao tipo de local onde o jogo se realiza e mais um parametro associado se uma
das equipes (ou ambas) estd em crise. A matriz-linha S; possui N + 2 elementos, sendo
N associados ao status de cada equipe em relagao ao jogo em questao, um componente
que indica o tipo de local em que o jogo se realiza e mais um componente que indica
se o time estd em crise ou nao. O status de uma equipe é uma varidvel de incidéncia
que pode assumir os valores 1 se esta participa do i-ésimo jogo ou 0 se nao participa. A
atribuicao comum do valor 1 para as duas equipes envolvidas no jogo se deve ao fato de
que o valor de (X + Y); ndo depende da identificacao de qual equipe seja mandante e
qual seja visitante. Por exemplo, os resultados 2x1, 3x0, 1x2 e 0x3 significam igualmente
a ocorréncia de trés gols (X +Y); = 3).

A componente relativa ao local da realizacao do jogo também é uma varidvel de in-
cidéncia que pode assumir os valores 1 se o jogo foi no campo mandante (e estranho ao
visitante) ou 0 se foi em campo neutro, seja ele estranho a ambas as equipes. A compo-
nente relativa a crise também é uma varidvel de incidéncia que pode assumir os valores 1
se uma das equipes estd em crise (ou ambas) ou 0, em caso contrario.

Os métodos da familia SD se baseiam em modelos lineares sem interceptos, o que pode
ser justificado pelo fato de as partidas de futebol comegarem sempre em 0x0 (nunca com
um placar iniciado em um valor £ qualquer).

Para o exemplo proposto de aplicagao, no primeiro jogo do torneio temos que o niimero

de gols marcados no primeiro jogo, ou seja, o valor de (X +Y'); é igual a 0+1=1 e, sendo o

vetor o dado (por exemplo em ordem alfabética) por [ Ay OFla QGre QOSP  Olocal  (Orise

a matriz linha S; torna-se igual a [ 101011 } .
Considerando conjuntamente todos os jogos do torneio, X + Y passa a ser o vetor de

totais de gols e S a matriz de status, local e crise (com uma linha referente a cada jogo,

t
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uma coluna referente a cada equipe, uma coluna referente aos locais dos jogos e a tltima

coluna referente a crise). Para os jogos do torneio, o modelo (X +Y); = S;a+¢,; € dado

por
1 101011 ACry
3 010110 QFlq
3 01 1001 QGre
- + €ay

2 1001 10 asp
3 110010 X ocal
3 001 101 QCrise

- vV = \_ TV —— TV —1

X+Y S a

para €, = (Ea1,€a2, -+ Ean)’-

Jé no modelo linear (3.4), (X —Y); é o nimero de gols marcados pelo mandante menos
o nimero de gols marcados pelo visitante (diferenca de gols marcados) no i-ésimo jogo do
banco de dados; o vetor 5 é composto de N +2 parametros, sendo um parametro associado
a cada uma das NN equipes constantes do banco de dados, um paradmetro associado ao tipo
de local onde o jogo se realiza e mais um parametro associado se uma das equipes (ou
ambas) estd em crise. A matriz-linha 7; possui N + 2 componentes, sendo N associadas
ao status de cada equipe em relacao ao jogo em questao, uma componente que indica o
local em que o jogo se realiza e mais um componente que indica se o time estd em crise ou
nao. Neste modelo, o status de uma equipe é uma varidvel sinalizada de incidéncia que
pode assumir os valores 1 se esta equipe ¢ a mandante do jogo, -1 se ¢é a visitante ou 0 se
esta ndo participa do i-ésimo jogo. E necessdrio a distincdo entre mandante e visitante
pelo fato do valor de (X —Y); depender diretamente da identificacdo de qual equipe seja
mandante e qual seja visitante. Por exemplo, os resultados 3x2 e 2x3 tém significados
completamente diferentes pois (X —Y); =1e (X —Y); = —1, respectivamente.

A componente relativa ao local da realizacao do jogo também é uma varidvel de in-
cidéncia que pode assumir os valores 1 se o jogo foi no campo mandante (e estranho ao
visitante) ou 0 se foi em campo neutro, seja ele estranho a ambas as equipes. A compo-
nente relativa a crise também é uma varidvel de incidéncia que pode assumir os valores 1

se uma das equipes estd em crise (ou ambas) ou 0, em caso contrario.
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Para o exemplo proposto de aplicagao temos que para o quarto jogo o valor (X —Y),

vale 0 — 2 = —2 e, sendo o vetor 3 (por exemplo em ordem alfabética de times) dado por
t

[ Bera Bria Bore Bsp Broca Borise | » @ matriz linha Ty torna-se igual a

T4=[100—110.

Considerando conjuntamente todos os jogos do torneio, X — Y passa a ser o vetor de
diferencas de gols e T" a matriz de status, local e crise (com uma linha referente a cada
jogo, uma coluna referente a cada equipe, uma coluna referente aos locais dos jogos e a

dltima coluna referente a crise). Para os jogos do torneio, o modelo (X —Y); = T3 + &y,

é dado por
-1 -1 0 1 0 1 1 B
1 0O -1 0 1 10 Bria
1 0 1 -1 0 01 Bare
= + Ep,
-2 1 0 0 -1 1 0 Bsp
—1 -1 1 0 0O 10 B lLocal
-3 0 0 1 -1 01 Berise
- WV - - WV -J \- VvV -l
X-Y T B

para €, = (p1, €2, -y Ebm)"-

Dessa forma, no exemplo de aplicacao, os estimadores de \; e A\s para o jogo final entre
Sao Paulo e Cruzeiro, construidos em (3.2) podem ser calculados a partir de B (X+Y]=
Sov e E[X — Y] = To.B.

Entao, para o jogo final entre Sao Paulo e Cruzeiro, realizado na cidade de Sao Paulo,
os vetores S; e By sdodadospor S;y=[1 0 0 1 1 0]JeTr=[—-1 0 0 1 1 0],
de onde obtém-se as previsoes pontuais:

A A A A A N A A A A
E[X +Y] = Sr.a = asp + acru + QLoca € E[X = Y] = 57.8 = Bsp — Beru + Brocals
onde X e Y sao, respectivamente, o nimero de gols marcados pelo Sao Paulo e Cruzeiro
no jogo final realizado em Sao Paulo.

Da teoria de minimos quadrados e de matrizes inversas generalizadas de Moore-Penrose

A
(Venables e Ripley, 1999) tem-se, admitindo pesos iguais, as estimativas o e [ dadas por

t
a=(89)"1S(X+Y)= [ 1.750 2.500 0.375 2.000 —1.500 0.375] e

A t
B=(TT)'"T"X-Y) = [ —0.097 —0.282 —1.153 1.532 1.532 1.532} :
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A
Logo, E[X + Y] = Gsp + Gcre + Qrocar = 2.000 + 1.750 — 1.500 = 2.250 e
AN A A AN
E[X —Y] = Bap — Beny + Broea = 1.532 + 0.097 — 0.518 = 1.11.

Assim, obtém-se as estimativas

Asp = %[X”];’%[X‘Y] — 22541 _ 68 ¢

A A A
Agp, = BEXRYEEXY] 2252001 — 57,

Entao, o "placar de minimos quadrados" para o jogo final seria (1,68 x 0,57).

A partir dos valores de /A\Sp e i\\C'ru pode-se calcular a probabilidade da vitéria do Sao
Paulo, fazendo a soma de todas as probabilidades P(zx,y) quando = > y. Analogamente,
para a vitéria do Cruzeiro (z < y) e empate (x = y). Feito isso, chegamos as seguintes
probabilidades:

P[vitéria do Sao Paulo] = 0.6449;

Plempate] = 0.2332;

e P[vitéria do Cruzeiro] = 0.1219.

3.2 Meétodo SD1

O Método SD1 (Arruda, 2000) pertence a Familia de Métodos SD (Soma e Diferenca)
e, admite-se que a covariancia seja nao nula.

Temos que E[(X+Y)?]—(E[X+Y])? = Var[X+Y] = Var[X|+Var[Y]+2Cov[X,Y] =
A1+ A2 + Ao+ Ao + 2X12 e, pelas propriedades da distribuicao Poisson Bivariada "de
Holgate", pode-se obter a expressao dos valores dos parametros de interesse A, Ay € Ao

na forma do sistema de equagoes

EX —Y]=A — X
E[X +Y] = A + Az + 2\ : (3.5)
BIX+Y)] = (E[X +Y])2 = A + As + 41y

sugerindo os estimadores indiretos
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- BIX —Y]+2B[X +Y]—{ E[(X+Y)?|— (E[X+Y])?}
2

32 _ 2B[X4Y]-BX Y] {E[(X+Y)? —(E[X+Y])?}
2

N B (BIX4Y])?) - BX+Y]
12 — 2

(3.6)
Neste método E[X — Y] e E[X + Y] s@o estimados através de modelos lineares com a
mesma estrutura do método SD 0 (ver as expressoes (3.3) e (3.4)).

Assim, E[(X +Y)? é estimado através de modelo linear dado por

(X +Y)%]; = Siy + €ai, (3.7)

para ¢ = 1,2,3,...,n, onde n é o nimero de jogos no banco de dados; €. sao erros
independentes com médias iguais a 0.

No modelo linear (3.7), [(X +Y)?]; ¢ o quadrado do total de gols marcados (por ambas
as equipes) no i-ésimo jogo da amostra; o vetor v é composto por N +2 parametros, sendo
um pardmetro associado a cada uma das N equipes constantes do banco de dados, um
parametro associado ao tipo de local onde o jogo se realiza e mais um parametro associado
se uma das equipes (ou ambas) estd em crise. A matriz-linha S; ¢ construida da mesma
forma no modelo (3.3). A atribuicao do valor 1 para as duas equipes envolvidas no jogo se
deve ao fato de que o valor de [(X +Y)?]; ndo depende da identificagao de qual equipe seja
mandante e qual a visitante. Por exemplo, os resultados 3x0, 2x1,1x2 e 0x3 significam
igualmente a ocorréncia de trés gols e assim, de [(X + Y)?]; = 9.

Para o exemplo proposto de aplicacao temos, por exemplo, no quarto jogo do torneio
(X +Y)?|4=(0+2)? = 4 e sendo o vetor v dado por

[ Yeru VFla VGre VSP  VLocal VCrise ]t7 a matriz linha Sy torna-se igual a

Sy = [ 100110/

Assim, ao considerar conjuntamente todos os jogos do torneio, (X +Y')? torna o vetor
de quadrados totais de gols e S uma matriz de status, local e crise (com uma linha referente
a cada jogo, uma coluna referente a cada equipe, uma coluna referente aos locais dos jogos
e a ultima coluna referente a crise). Entao, para os jogos do torneio, o modelo (3.7) é

dado por
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N——
(X+Y)?

_ t
para e, = (Ec1,Ec2, -y Ecn )"

1
9
9
4
9
9

S = = O O =

S = O = = O

- o O = O =

_ o = O = O

[ I =

_ o O = O

Ycru
VFla
VGre
Tsp

Y Local

L YCrise a

-~

o

+ &e,

Os estimadores de A1 , Ay e A\j2 para o jogo final entre Sao Paulo e Cruzeiro, construidos

A A A
em (3.6) podem ser calculados a partir de EF[X + Y] = Sy, EX -Y]=T:pe

E(X +Y) = 5.5,

Entao, para o jogo final entre Sao Paulo e Cruzeiro, realizado na cidade de Sao Paulo,

os vetores S; e By sdodadospor S;=[1 0 0 1 1 0]leTr=[—-1 0 0 1 1 0],

de onde obtém-se as previsoes pontuais:

N A A
E[X + Y] = S7.0é = agp +

A

ACry + X Local E[X - Y]

A A
= T7-5 = Bsp -

N

BCTU + ﬁLocal €

N
E[(X+Y)?] = S7 A = Qcm + r/}\/sp +%Loml, para X e Y representando, respectivamente, o

nimero de gols marcados pelo Sao Paulo e Cruzeiro no jogo final realizado em Sao Paulo.

Da teoria de minimos quadrados e de matrizes inversas generalizadas de Moore-Penrose

A
(Venables e Ripley, 1999) tem-se, admitindo pesos iguais, as estimativas a , Be Z; dadas

por

(

A
Logo, E[X + Y] = Ggp + Gcra + Qroca = 2+ 1.75 — 1.5 = 2.25,

S(X+Y)= [ 1.750 2.500 0.375 0.375 —1.500 0.375]

:(S’S)-ls’[(X+Y)2]=[4.750 8.500 0.875 6.000 —5.500 0.875}.

t

Y

5'8)~1
t
(T’T>*1T’(X—Y)=[—o.097 ~0.282 —1.153 1.532 —0.518 —0.518} e

t

AN A A AN
E[X = Y] =Bsp — By + Broea = 1.532 — (—0.097) — 0.518 = 1.111 e

A 9 AA A A
E[<X + Y) ] = 577 = Yoru T VsP t VLocal = 47546 — 5.5 =5.25.

Assim, obtém-se as estimativas

1.1114-222.25—(5.25—2.252

A BX—Y]42B[X+Y]—{B[(X+Y)?]— (B[X+Y])?}

A A

 2B[X4Y]—B[X—Y]—{E
2

2

)\Cru -
A

_525-225°-225 1 (3195,

A a1 A 5 _/\
Ay = {E[(X+Y)?] (EPZHY]) }-E[X+Y]

2

) — 2.71175;

[(X+Y)2}—(g‘[X+Y])2} _ 222.25—1.111—(5.25—2.252) = 1.60075:
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Entéo, o "placar de minimos quadrados" para o jogo final seria (2.71175x1.60075).

A partir dos valores de i\\ sp e i\\(;m pode-se calcular a probabilidade da vitéria do Sao
Paulo, fazendo a soma de todas as probabilidades P(z,y) quando = > y. Analogamente,
para a vitéria do Cruzeiro (z < y) e empate (x = y). Fazendo isso, chegamos as seguintes
probabilidades:

P[vitéria do Sao Paulo] = 0.6119;

Plempate] = 0.1750;

e P[vitéria do Cruzeiro] = 0.2131.

3.3 Meétodo Chance 1

Lee (1997) em seu artigo publicado na revista Chance, o que deu o nome ao método,
prop6s um método para estimar a média de gols marcados pelo time da casa e visitante,
em que a média de gols de um time reflete sua "for¢a", a qualidade do seu adversario e a
vantagem de jogar em casa.

O método Chance I (Arruda, 2000) admite independéncia entre os placares X e Y |
ou seja, o nimero de gols marcados pelo time da casa nao interfere a distribuicao de gols
marcados pelo time visitante. Entao, pelas propriedades da distribuicao Poisson Bivariada
"de Holgate", A2 = 0. Neste método E[X] = A\; e E[Y] = Ag sdo estimados através do
modelo log-linear de Poisson definido da seguinte maneira.

Se definirmos Xg; 1 e X5; como sendo os niimeros de gols marcados pelas equipes Man-
dante e Visitante, respectivamente, no i-ésimo jogo (i=1,2,3,...n). Entao suas distribui¢oes
sao dadas por
gy

f(@2i) = — = (3.8)

e 2N

f(x2i) = T2

Toq:

para Xo;_1 e Xy; sao independentes.

Os logaritmos de suas fungoes de verossimilhanga podem ser escritos da seguinte forma

l()\%fly X2i71) = —Ngi_1 + T2i—1 log Aoi—1 — log(iﬁmfl)!
[(A2iy X2i) = —Agi + To; log Aoy — log(2:)!

(3.9)
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O modelo log-linear de Poisson relaciona a distribuicao da varidvel dependente (gols

marcados) as varidveis explicativas através da funcao (canodnica) de ligagao dada por
N = eViB (3.10)

para j = 1,2,...,2n onde Uy, Us, ...,Us, denotam vetores de covaridveis e 5 € um vetor de
parametros.
Das expressoes (3.9) e (3.10), pode-se entao escrever as fungoes de log-verossimilhanga

da seguinte forma

[(Agic1, Xoic1) = —eY2i-18 4 g Uy 13 — log(xg;—1!)

(3.11)
L(Aai, Xoi) = —eY2iP 4 39,Us; 3 — log(x2;!)

Considerando a realizacao de n jogos, o modelo pode ser definido por

2n
l()\l, )\2, ey /\271—17 )\Qn,Xl,XQ, . Xgn_l,Xgn) = Z<—€Uj6 + IjUjB — 10g($j') (312)

i=1

Neste método, x5;_1 € x9; sao os nimeros de gols marcados pelas equipes Mandante e
Visitante (respectivamente) no i-ésimo jogo; o vetor 3 é composto por 2N + 3 parametros,
sendo um parametro o intercepto, dois parametros (um relativo ao ataque e outro a
defesa) associado a cada uma das N equipes constantes no banco de dados, um parametro
associado ao tipo de local onde o jogo se realiza e, mais um pardmetro associado a crise.
As matrizes-linha Usy;_; e Usy; possuem 2N + 3 componentes, sendo a primeira constante
e igual a 1 (associada ao intercepto), as N componentes seguintes associadas ao status
de cada equipe em relacao ao ataque, as N subsequentes associadas ao status de cada
equipe em relacao & defesa, a préoxima componente que indica o tipo de local em que o
jogo se realiza e a tltima que indica se o time estd sofrendo crise. As N componentes
da matriz-linha Us,; ; relativas ao status das equipes em relagao ao ataque, assumirao os
valores 1, se a equipe correspondente for a Mandante do ¢-ésimo jogo, ou 0 caso contrario.
Analogamente, as N componentes relativas ao status das equipes em relacao & defesa,
assumirao os valores —1, se a equipe correspondente for a Visitante do i-ésimo jogo, ou 0

caso contrario. Da mesma forma, as N componentes da matriz-linha Us; relativas ao status
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das equipes em relacao ao ataque, assumirao os valores 1, se a equipe correspondente for a
Visitante do ¢-ésimo jogo, ou 0 em caso contrario e as N componentes relativas ao status
das equipes em relacao a defesa, assumirao os valores -1, se a equipe correspondente for
a Mandante do i-ésimo jogo, ou 0 em caso contrario.

A varidvel correspondente da matriz-linha Us;_; relativa ao local de realizacao do
jogo é uma varidvel indicadora que assume os valores 1 se a equipe Mandante do -
ésimo jogo tiver jogando em sua casa, ou 0 em caso contrario. Analogamente, a varidvel
correspondente da matriz-linha Us; relativa ao local de realizagao do jogo é uma varidvel
inidicadora que assume os valores 1 se a equipe Visitante do i-ésimo jogo tiver jogando
em sua casa, ou 0 em caso contrario.

A varidvel correspondente da matriz-linha U,;_; relativa & crise é uma varidvel in-
dicadora que assume os valores 1 se a equipe Mandante do i-ésimo jogo tiver jogando
contra um adversdrio que estd sofrendo crise, ou 0 em caso contrdrio. Da mesma forma,
a variavel correspondente da matriz-linha U,; relativa a crise é uma varidvel indicadora
que assume os valores 1 se a equipe Visitante do ¢-ésimo jogo tiver jogando contra uma
equipe que estd sofrendo crise, ou 0 em caso contrério.

Para o exemplo proposto de aplicacao, no terceiro jogo do torneio, X5 e Xg sao res-
pectivamente iguais a 2 e 1 e, o vetor  dado (em ordem alfabética de times e com os

parametros de ataque colocados antes dos de defesa) por

[ 50 ﬁAtCru ﬁAtFla ﬁAtGre BAtSP BDefCru ﬁDefFla BDefGre ﬁDefSP BLocal 5Crise

a matriz-linha Us torna-seiguala | 1 0 1 0 0 0 0 —1 0 0 1 ] e a matriz-linha
Ug torna-seiguala | 1 0 0 1 0 0 —1 0 0 0 0].

Ao considerar conjuntamente todos os jogos do torneio, U torna-se uma matriz de
constantes (relativas ao intercepto), status, local e crise (com duas linhas referente a cada
jogo, uma coluna referente ao ataque e outra a defesa de cada equipe, uma coluna referente
aos locais onde os jogos s@o realizados e a tltima coluna referente & crise).

Assim, para os jogos do torneio (exemplo), a matriz U é dada por

T
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(10010 -10 0 0 10] i -
Bo
11000 0 0 -1 0 01 ;
10001 0 -1 0 0 10 ﬁAtCT“
101000 0 0 —-100 B‘”Fl“
10100 0 0 -1 0 01 BAtGre
S_|too10o 0 10 000 ; ﬁAtSP
—= e o
11000 0 0 0 —110 ercr
BDefFla
10001 -1 0 0 0 00 ;
10100 -10 0 0 10 ﬁDefG”
11000 0 -1 0 0 00 Defsk
ﬁLocal
10010 0 0 0 —100
607“1'36
10001 0 0 -1 0 01 .
Os estimadores de E[Xo,11] = Aont1 € E[Xoni2] = Aonyo podem, entdo, ser calcu-
AN A A A A
lados a partir de E[Xs,,1] = €241 e E[Xy, 0] = V2428 onde S & obtido através da

A
estimacao por regressao de Poisson, que é a obtencao do vetor § que maximize a funcao
de log-verossimilhanga (3.12). Trata-se de uma estimacdo de mdaxima verossimilhanga
A
onde nao existe uma forma analitica fechada para a expressao de 3, é entao realizada
A
através de processos numéricos interativos que podem levar a estimatidas (8 diferentes,
A
mas que sempre levarao aos mesmos valores das estimativas E[X]|. Podemos observar essa
caracteristica, por exemplo, considerando sem perda de generalidade o jogo Sao Paulo e
Cruzeiro do torneio hipotético. Sendo a modelagem do nimero de gols de cada time
A A A AN N AN A A A AN A
dada por E[X;3] = U138 — gBotBatsp—BpercruTProcale E[Xu] = eV14B = eBotBatcru=Bpeyssp,
podemos notar que as expressoes acima podem ser reescritas da seguinte forma ( onde K

e K5 sdo constantes quaisquer):

A A A A A A A A A A
E[X13] — eUISB - €B0+6AtSP_BDefCru+ﬁLocal — e(B0+k1+k2)+(BAtSP_kl)_(ﬁDefCru+k2)+BLocal —
At N N N A . Ak A
eXp{BO +BAtSP - /BDEfCT’U +BLocal} = eXp{U13B } S E[X14] =€ 14h = e otBatoru=Ppessp =
BA _— A N A . N N N N
e(Botkitka)+(Barcru—Fk1)=(Bperspthe) — eXp{ﬁo + ﬁAtCr‘u — ﬁDefSPl} = exp{UMﬁ }

A
Entretanto, pode-se notar que embora o vetor 5 nao seja tinico, as expressoes acima
A A
mostram que as estimativas finais E[X13] e E[X14] sdo sempre tnicas, devido as constantes
K1 e K5 que se "cancelam".

A
Utilizando o software R e através do comando glm obtém-se a estimativa 8 dada por
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A

B=[-0161 —1.143 —0.056 —2.087 0 —0.958 —2.029 —1.135 0 —1.112 0.
(3.13)

Para a partida final entre Sao Paulo e Cruzeiro, obtemos

A AN A AN AN AN
E[Xlg] = U138 — ¢BotBatsp—BpescrutBrocal — —0-16140—(-0.958)—-1.112 _ ,—0.315 _ () 7998

o JQ[XM] _ €U143 _ eBAﬁfJAtCm—ﬁDefsp — —0161-1.143-0 _ ,—1.304 _ () 9775

Assim, obtém-se as estimativas S\\SP = 0.7298 e i\\cm = 0.2715. A partir dos valores
de 3\\5 pe A)\cm pode-se calcular as probabilidades:

P[vitéria do Sao Paulo] = 0.4303;

Plempate] = 0.4439;

e P[vitéria do Cruzeiro] = 0.1258.

3.4 Método Chance 11

O método Chance II (Arruda, 2000) tem a mesma estrutura do método Chance I,
mas inclui a estimacgao da covaridncia entre X e Y. Pelas propriedades da distribuicao de
Poisson "de Holgate" as esperancas marginais dos ntimeros de gols marcados pelos dois
adversdrios sdo escritas da forma: E[X] = A; + A2 e E[Y] = Ay + A2, sendo possivel
decompd-las em uma parcela comum A5 e uma parcela (A; ou Ay) que se relaciona somente
a distribuigdo marginal (de X ou de Y, respectivamente).

O resultado de uma "linearizagdo" do modelo (3.10) ¢ dado por

X; = By + U/ + epi, ou equivalentemente, E[X;] = 3, + U5’ (3.14)

sendo que &; sao erros independentes com médias iguais a 0 e U’ é a mesma matriz U e 3
é o mesmo vetor 3 definidos no método Chance I, ambos alterados apenas com a exclusao
da coluna de U e da componente de [ relativas ao intercepto.

Pela construcao da distribuicao "de Holgate" por processos de Poisson é possivel esta-
belecer analogias entre a parcela comum e o processo comum e entre as parcelas especificas
e os processos especificos das varidveis X e Y. Dessa forma, estabelecendo um paralelo

entre as notagoes para E[X] = A\ + A\j2 e o modelo (3.14) temos
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1 Q!
EX]= M2+ A = By + UPp. (3.15)
parcela comum  parcela especifica parcela comum  parcela especifica

Entao, concluindo-se esse raciocinio baseado em analogias e paralelismo, sugere-se a
correspondéncia A2 = 3.
Logo, pode-se obter a expressao dos valores dos pardmetros de interesse A1, Ay € Aio

do sistema de equagoes dado por

E[X] = A+ A2
E[Y] - )\2 + )\12 . (3.16)
50 - )\12

O que sugere os seguintes estimadores indiretos

A = ELX] -
Ao = E[Y] -, - (3.17)
>\12 = 50

Por sua vez, E[X], E[Y] (e B,) sdo estimados através do modelo linear definido por

Xj = U]B + vy, (318)

para j = 1,2,...,2n, onde ,; sao erros Normais independentes com médias iguais a 0.
No modelo linear (3.18), X, § e a matriz-linha U, s@o definidas similarmente como
no método Chance I. Como Xy; 1 e Xy; sao os nimeros de gols marcados pelas equipes
Mandante e Visitante no i-ésimo jogo, entao considerando conjuntamente todos os jogos
do nosso torneio ficticio, apresentado no inicio deste capitulo,o vetor X do modelo (3.18)

passa a ser o vetor de gols marcados dado por

X=[0121210212°0 3].

Assim, os estimadores de A1, Ay € Aj2 construidos em (3.17) podem entao ser calculados
A A A
a partir de F[X]| =Up e A2 = [,.

Da teoria de minimos quadrados e de matrizes inversas generalizadas de Moore-
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Penrose, tem-se que o estimador BA é dado por
B = Uy UX =
=[ 0.9153 —0.0728 0.479 —0.594 1.104 —0.146 —0.8015 —0.291 0.323 —0.587 0.291 "
Para o jogo final entre Sao Paulo x Cruzeiro, os vetores U3 e U14 sao dados por Uy =

(10001 -10001]JelUu=[11000000 —1 0], deonde

obtém-se os estimadores LA?[Xlg] = Ulgﬁ = 80 + %Atgp — %DefCru + éLoml e %[XM] = U14g
= Po + Bacru — %DefSP'
N A A A A

Logo, substituindo o valor estimado § obtemos E[Xi3] = Uiz = By + Basp —
BDefCru + 5Loml = 0.9153 + 1.104 — (—0.146) — 0.587 = 1 5783 %[XM] = Upﬁ =
60 + BAtCru ﬁDefSP =0.9153 — 0.0728 — 0.323 = 0.5195 e 60 = 0.9153.

Portanto, substituindo no sistema de equagoes (3.17) temos

s\\sp = %[Xlg] — 30 = 1.5783 — 0.9153 = 0.663;

Q\Cm = g[XM] — éo = 0.5195 — 0.9153 = —0.3958;

312 = 30 = 0.9153.

Arruda (2000) propos que quando o valor estimado der negativo (como neste caso)
utilizar "caminha" ou projecao do ponto estimado ao ponto mais préximo pertencente
ao conjunto de estimativas vdlidas. Algebricamente, isso equivale a igualar a estimativa
negativa a zero. Para aplicacoes préticas, entretanto, pode nao ser conveniente igualar
a estimativa negativa a zero. Pois, se Ao = 0 entdo é equivalente a fazer P, = 0 (pela
construgao da distribui¢ao "de Holgate") e, consequentemente, X = P; + Pjs e Y = Ps.
Como P; e Pj; sao nao negativos, X serd sempre maior ou igual que Y, o que significa
que P(derrota de X)=P(X<Y)=0. No caso do futebol, por maior que seja a diferenca
entre dois times, nunca se poderd atribuir probabilidade zero a derrota de um deles.
Dessa forma, Arruda (2000) sugere uma "caminhada"alternativa que, em vez de igualar a
estimativa negativa a zero, iguale-a a um valor € pré-estabelecido (por exemplo, ¢ = 0.25).

Com isso, através da adog¢ao de 3\\Cru = (.25, obtemos as seguintes probabilidades:

P[vitéria do Sao Paulo] = 0.4060;

Plempate] = 0.4706;

e P[vitéria do Cruzeiro] = 0.1234.
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3.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo utilizando a distribui¢ao Poisson Bivariada "de Holgate" para modelagem
de partidas de futebol, consideramos quatro métodos para estimacao dos pardmetros
desta distribuicao. Nos métodos SD0O, SD1 e Chance II pode ocorrer o problema em
encontrarmos estimativas negativas de A\;, Ay e A15. Para contornar este problema usamos
"caminhada", igualando o valor negativo estimado & 0.25. Dessa forma, uma possivel
questao que possa ser levantada é se este valor é adequado?

Os métodos apresentados neste capitulo nao incorporam informagcoes subjetivas a res-
peito de ataque, defesa e campo. No entanto, se considerarmos a metodologia Bayesiana
para o problema, pode-se facilmente incorporar tais informacoes.

No préximo capitulo, considerando a metodologia Bayesiana, apresentamos trés méto-

dos para estimacao dos parametros.



Capitulo 4

Abordagem Bayesiana para
Estimacao de Parametros para

Previsao de Resultados de Jogos de

Futebol

Neste capitulo, considerando a metodologia Bayesiana, propomos trés métodos para
calcular a probabilidade de vitéria, empate ou derrota de uma determinada partida de
futebol. Nos dois primeiros métodos assumimos independéncia entre X e Y, em que o
método 1 consiste em encontrar o valor esperado para A; e Ay, conseqiientemente calcu-
lando essas probabilidades e, o Método 2 através do cédlculo das densidades preditivas.
No Método 3 assumimos dependéncia entre X e Y e calculamos as probabilidades de in-
teresse de suas médias da posteriori utilizando uma priori conjunta pertencente a familia
da distribuicao gama multivariada, a qual acomoda correlacao entre os parame- tros. A
distribuicao a posteriori foi obtida de duas formas: a primeira utilizando uma priori con-
junta, sendo o produto de densidades gamas independentes e a segunda uma mistura de
densidades gamas condicionalmente independentes.

Para exemplificar os métodos calculamos o possivel resultado da partida entre Corin-
thians e Internacional que foi realizada no dia 20 de novembro de 2005.

Aplicamos os Métodos 1 e 2 no Campeonato Brasileiro de 2005 da mesma forma

descrita no Capitulo 3. A aplicacao do Método 3 em uma competicao nao é trivial.
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Encontramos algumas dificuldade computacionais para calcular a densidade posteriori
p((A1, A2, A\12) | (z,9)) devido a sua forma recursiva. Por esse motivo, ndo o aplicamos no

Campeonato Brasileiro de 2005 e 2006.

4.1 Assumindo Independéncia

4.1.1 Meétodo 1: Estimador de Bayes com respeito a perda

quadratica

O objetivo deste método é encontrar o valor esperado do niimero de gols marcados pelos
times mandante e visitante na préxima rodada e assim, calcularmos as probabilidades de
vitéria, derrota e empate. Para isso, temos o seguinte teorema (Ehlers, 2005):

Teorema 4.1 Seja X uma varidvel aleatéria com distribuicao de Poisson com média
A1, ou seja, X | A\; v Poisson()\;). Considerando a priori Gama(ay, §,) para A; entao a
densidade a posteriori é da forma (A | X,, = z,,) «~ Gama(ay + x,, 5, + 1), onde z,, € 0
nimero de gols marcados pelo time mandante na n-ésima rodada.

Prova: Pelo Teorema de Bayes, temos que

O | X, = ) = 20 = T [ ATI(A) (4.1)

o0

Por hipétese X | Ay «~» Poisson(A;) e Ay «~ Gama(ay, 5;). Dessa forma, substituindo

as densidades em (4.1) obtemos

—A1\ZT apya1—1 _ g\
e MATP BTN e P
zn!T(a1)

_ -1 —
e Al)\fn)\‘fl e ﬁl)\l

T\ | X, = 2) = (4.2)

00 _1 - o
—/\1)\In 0‘1/\0‘1 —B1M\1 _

[ f;m(la N [earap e vy,

0 0

Como o denominador da expressao (4.2) pode ser reescrito como
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i i 1 :Cn+011)\1'n+011 1 —(ﬁl—i-l) '(z, (z,
/eAl)\{fn)\(fl—le,BlAld)\ / Bl + d)\l (./E + Oél) — (a: + Oél) )
[(xn + o) (By + L)rnter (B + 1)mnten
0 0
=1 (Gama(zn+a1,8,+1))
(4.3)
De (4.2) e (4.3) obtemos
(A | X, = o) = Gt Do ap e (s
B C(z, + 1)

Portanto, temos que

(M | Xn = 2) v Gama(oq + xp, 57 + 1), (4.4)

demonstrando assim o teorema. H
Dessa forma, se considerarmos a priori Gama(as, 35) para o Ay e, sendo y,, € o nimero

de gols marcados pelo time visitante na n-ésima rodada temos, pelo Teorema 4.1, que
()‘2 ‘ Yn = yn) e Gama(OQ + Yn, 52 + 1) (45)

Assim, se (A | X, = x,) v~ Gama(ay +x,, f; + 1) entao o valor esperado E[\; | X,, =

_ aitxn
o] = G

- _ oaitxn, . g Tn __ Q1
Note que E[A; | X,, = x,] = 541 — B+t B4 = 8,5, +1
B1

onde a = Rt isto é, o valor esperado é uma combinacao convexa entre a média da priori
1

= 2‘—1.&+$n.(1—a)

e a média dos resultados (neste caso temos apenas o resultado da ultima partida).

Da mesma forma encontramos E[)\s | Y, = y,] = Og;yf =g tang = g_i‘ﬁfil +

_1  _ a _ _ B
Yn- g1 = 50+ Yn-(1 — b) sendo b = 5T

Logo, para encontrar esta média precisamos dos valores de a; e 3, ,7 = 1,2. Mas,
quais valores atribuiremos?

Para responder esta pergunta podemos escolher estes valores de duas maneiras:

a) Como temos os dados das (n — 1)-ésimas rodadas j4 realizadas podemos entao fazer

a média da priori igual ao estimador de méxima verossimilhanca da Poisson, isto é: $* =

n—1

> T
=1

n—1

=
—

= T,_1 €, como foi mostrado acima que a média da posteriori é uma combinagao
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convexa entre a média da priori e o ultimo resultado, podemos fazer a = 5’3 5 =k
1

(constante arbitraria), isto é, colocando assim um peso k para a média da priori. Assim,

resolvendo o sistema de equagoes

obtemos os valores de a; e 3; .

Analogamente, encontramos os valores de as e 3, através da solucao do sistema

> Yi

ay _ i=1
2 n—1
Ba  _ [

Atribuimos para k os valores: 0.10, 0.25, 0.50, 0.75 e 0.90.
b) Optamos por uma forma quase andloga ao que foi vista em (a), mas com a diferenca
de que igualamos a média da priori & média de gols marcados quando o time for mandante

e visitante respectivamente, ou seja,

a; > mimero de gols marcados em casa

B4 nimero de jogos realizados em casa

ay Y numero de gols marcados fora de casa

B,  mimero de jogos realizados fora de casa

A partir do valor esperado dos parametros da distribuicao pode-se calcular a pro-
babilidade de qualquer resultado especificio ( por exemplo, P(1x3)=P(X=1,Y=3)). Con-
sequentemente, pode-se calcular a probabilidade dos eventos relativos ao jogo: P(vitéria
do mandante) =} P(X = 4,Y = j); P(empate)=}_ P(X = 4,Y = 1) e P(vitéria do
visitante) = ZPE} =4,Y =j). Z

Como exejn>1@plo de aplicagao, vamos prever o possivel resultado da partida entre Corinthi-
ans e Internacional que foi realizada no dia 20 de novembro de 2005. Para isso temos os

resultados das 32 primeiras rodadas do Campeonato Brasileiro 2005. As Tabelas 4.1 e 4.2

mostram, respectivamente, os resultados obtidos considerando o Método 1 caso (a) e (b).



4. ABORDAGEM BAYESIANA PARA ESTIMACAO DE PARAMETROS PARA PREVISAO DE
RESULTADOS DE JOGOS DE FUTEBOL 27

Tabela 4.1: Método 1 (a)

k- Pr(V)! Pr(E)* Pr(D)?
0.10 0.0736 0.3415 0.5849
0.25 0.1669 0.3095 0.5236
0.50 0.2909 0.2675 0.4416
0.75 0.3887 0.2338 0.3775
0.90 0.4383 0.2162 0.3455

Tabela 4.2: Método 1 (b)

k- Pr(V)! Pr(E)? Pr(D)?
0.10 0.0798 0.3442 0.5760
0.25 0.1827 0.3131 0.5042
0.50 0.3218 0.2686 0.4096
0.75 04319 0.2307 0.3374
0.90 0.4876 0.2106 0.3018

Observa-se que, para esse exemplo de aplicagao, as probabilidades de vitéria aumentam
com o valor de k e mudam de um método ( a e b) para outro. As probabilidades de empate

permanecem aproximadamente iguais nos dois métodos.

4.1.2 Método 2: Densidade Preditiva

Neste método, calculamos a densidade preditiva de X e Y com as mesmas suposicoes
consideradas no Método 1, isto é, que A\; « Gama(ay, B,) e Ao «~ Gama(az, 5,). Para
isso, enunciamos os seguintes teoremas:

Teorema 4.2 Sejam X e Y varidveis aleatérias representando o niimero de gols marca-
dos pelos times mandante e visitante, respectivamente. Supondo X e Y com distribuicao
de Poisson com média A; e \g, respectivamente e, considerando uma priori Gama(aq, 3,)

para A; e uma priori Gama(as, ;) para Mg, a probabilidade de ocorrer empate é dada

'Pr(V) representa a probabilidade de vitéria do time mandante.
2Pr(E) representa a probabilidade de empate.
3Pr(D) representa a probabilidade de derrota do time mandante.
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por
(B, + 1)ty 4+ 1)t 2T(k + 2, + o) T(k + yn + o)

P(empate| X = z,,Y,=1y,) = )
el )= 2 T+ o+ aa) By + D7 5, + 2o

onde x, e ¥y, representam, respectivamente, o nimero de gols marcados pelos times

mandante e visitante na n-ésima rodada.

Prova: Por definicao temos que

P(empate | X, = ©,,, Yy, = yn) ZP ntl =k, Yo =k | Xy, =2, Y, =vy,). (4.6)
k=0

Por hipétese X e Y sao independentes, dessa forma (4.6) pode ser expressa na forma

P(empate| X,, = x,, Y, = yn) = Z P(Xp1 =k | Xy =2,,Y, = y,)x

xP(Ypn=Fk|X,=2,Y,=y,) = Z P(Xp=k| X, =2,).PYou=k Y, =y,).
(4.7)

Podemos reescrever (4.7) da seguinte maneira

P(empate| X, = x,, Y, = yn)
=Y ([ P(Xns1 =k, A1 | Xpy = 2)dNp) X
k=0 0

X(f P i1 =k, Ao | Y, = yn)d)‘Q)]

_ i[(f P(Xnir =k | A, Xoo = 20) POV | Xo = 2)dA ) X (4.8)

=0
(f P(Yoi1 =k [ A, Yo = yn) PNz | Yo = yn)dA2)]

X??‘

8

= ]CZ:ZO fP n+l = k | /\1)P(/\1 | Xn = l‘n)d)q))(
<;’f° P(Yoir =k | A) P(ha | Yo = 5)dAs)].

X

Como, por hipétese, X «~ Poisson(\;), Y «~ Poisson(Az), Ay «~ Gama(aq, ;)

Ay v Gama(as, f5). Segue de (4.8) que
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P(empate| Xn=xn, Y0 = yn)
-2 wptaq \Trter—1 —(81+1)A
_ Z[(f 1>\1 (B1+1) 1A} 1 1d/\1)><

k=0 0 orctor)
o0 1
e~ 2 )k (52+1)y"+°‘2Ay”+a2 e~ (Bat+1DAg
X (f k! T'(yn+a2) d)\Z)]

EPT (zn+a1)T (yntaz)

Z (CES EAGTCRS
f —(8,+2) Al)\k-f—l‘n‘i‘al_ld)\ (f e—(,32+2)>\2)\]2“+y"+a271d>\2)]
0

[ (B14+1)%1+21 (By+1)¥n+92 D (k- +01)D(k+yntoz)

B = P (@ntan)D(yn+az) (B +2)FFn T (B, 2)F Funtoz x
°° (ByH2)kFrnter (3, 49) A\ ktzntar—1 gy T (By+2)ktuntar —(Ba+2)A2 \kHyntaz—1 7y
X Of "T(k+tzntar) € 1 1)(f T(k+yn+az) € 2 2)]

[&utL) )t (By+1)Un o2l (ktan o)L (htyntaz)
12T (zn401)T(yn+a2) (8, 4+2)FTonte1(g,42)ktuntag -

Mg

k=0

Teorema 4.3 Sejam X e Y varidveis aleatorias representando o niimero de gols marca-
dos pelos times Mandante e Visitante, respectivamente. Supondo X e Y com distribuicao
de Poisson com média A; e Ay, respectivamente e, considerando uma priori Gama(ay, 3;)
para A\; e uma priori Gama(as, 3,) para Az, a probabilidade de ocorrer vitéria do time

Mandante é dada por

P(Vitéria do time mandante| X,, = z,,,Y,, = y,)

Z[ (B1H1)"n 01 (B, +1)Un 402 (it an +a)D(j+yntaz)
o iljIT (zn+a1)T (yntaz) (B, +2) Ton o1 (By+2)I Tuntoz

onde x, e ¥, representam, respectivamente, o nimero de gols marcados pelo time
mandante e visitante na n-ésima rodada.

Prova: Partindo da definicao

P(Vitéria do time mandante| X, = x,,, Y, = y,) = P(Xos1 > Yo | Xo = 20, Yo = yn)
= ZP(Xn+1 =4, Y1 =] ‘ Xn = Tn, Yn = yn)a
i>j
a prova deste Teorema ¢é andloga a do Teorema 4.2.
Teorema 4.4 Sejam X e Y varidveis aleatorias representando o niimero de gols marca-
dos pelos times Mandante e Visitante, respectivamente. Supondo X e Y com distribuicao

de Poisson com média \; e Ay, respectivamente e, considerando a priori Gama(asy, 3;)
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para \; e Gama(as, f5) para Ay, a probabilidade de ocorrer vitéria do time Visitante é
dada por
P(Vitéria do time visitante| X,, = x,,, Y, = yn)

Z[ (81417121 (By+1)¥n 2D (i4@n+a1)T(j4yntaz)
= 2 LT (2 o) T (yn ) (B 1 2) T on 761 (B+2) Tontoz

onde x, e ¥y, representam, respectivamente, o nimero de gols marcados pelo time

mandante e visitante na n-ésima rodada.

Prova: Da mesma forma do teorema anterior, partindo da definicao

P(Vitéria do time visitante| X,, = 2, Y, = yn) = P(Xps1 < You1 | X = 20, Yoo = yn)
—ZP( n+1 =1 Yn+1_] |X —.Z'n,Y _yn)a

1<j

a demonstracao deste Teorema ¢é andloga a do Teorema 4.2.

Assim, utilizando os valores de a1, ,,as e (5 obtidos no Método 1, tanto em (a)
quanto no caso (b), calculamos as probabilidades.

Dessa forma, no exemplo de aplicacdo, para prever o resultado da partida entre
Corinthians e Internacional ocorrida em 20 de novembro de 2005, os resultados obti-

dos pelo Método 2 caso (a) e (b) sdo mostrados, respectivamente, pelas Tabelas 4.3 e

4.4.

Tabela 4.3: Método 2 (a)

a Pr(V)! Pr(E)® Pr(D)
0.10 0.4915 0.4276 0.0809
0.25 0.4735 0.3461 0.1804
0.50 0.4329 0.2636 0.3035
0.75 0.3832 0.2232 0.3936
0.90 0.3499 0.2107 0.4394

4Pr(V) representa a probabilidade de vitéria do time mandante.
’Pr(E) representa a probabilidade de empate.
6Pr(D) representa a probabilidade de derrota do time mandante.



4. ABORDAGEM BAYESIANA PARA ESTIMACAO DE PARAMETROS PARA PREVISAO DE
RESULTADOS DE JOGOS DE FUTEBOL 31

Tabela 4.4: Método 2 (b)

a Pr(V)" Pr(E)® Pr(D)°
0.10 0.4851 0.4279 0.0870
0.25 0.4585 0.3466 0.1949
0.50 0.4060 0.2632 0.3308
0.75 0.3465 0.2204 0.4331
0.90 0.3078 0.2054 0.4868

4.2 Meétodo 3: Assumindo Dependéncia

Assumindo a distribui¢do de Poisson Bivariada "de Holgate" para X e Y, a densidade

conjunta pode ser escrita da seguinte forma (ver (2.1))

AT )\y x\ [y A3
P(X = Y = —(>\1+>\2+>\3) k!

k=0

onde A3 = Aps.
Suponhamos os dados X; onde cada X; = (x;,y;) é o par de observacoes que repre-
sentam, respectivamente, os gols marcados pelos times mandante e visitante na i-ésima

partida (i = 1,...,n), a verossimilhanca é dada por
min(z;,y;)

La(AX) = ] e~ ot AL 3 ()(%)kl(m) Jonde A = (A, Ay, Ag). As-
k=0

=1
sim, reescrevemos a verossimilhanca através do seguinte Lema encontrado em Karlis e

Tsiamyrtiz (2004).

Lema: Defina v\ = ———L ——— Dada uma amostra aleatéria de tamanho n a
(@n—r)!(yn—r)lr1"

verossimilhanca pode ser escrita da seguinte forma

L(A X) = exp(—n(A + Ao + X))\ -Zw ()\1)\2> | (4.9)

sendo S, = > min(z;,y;) e w,ﬁ"’ sdo coeficientes que podem ser obtidos recursivamente

=1

"Pr(V) representa a probabilidade de vitéria do time mandante.
8Pr(E) representa a probabilidade de empate.
9Pr(D) representa a probabilidade de derrota do time mandante.
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através da seguinte expressao

min{k,s}}
w = D e, (4.10)
r=max{0,k—s}}

(1) (1)

k
sendo s; = min{z;,y;}, Sk = > S, s, = min{s,, S—1} e w,’ = v, .
i=1

A tipica suposicao para as distribuicoes a priori é que estas sao densidades gamas

independentes, isto é, assumir que

153 55"

T(Ar, Az, Az) = ()l ()T ()

)\?171)\;271/\?371 eXp{_Bl/\l _ BZAQ — 53>\3}, (411)

Assumimos uma priori conjunta que acomoda correlagao entre os pardmetros. Nossa
priori conjunta é pertencente a familia da distribuicao gama multivariada e trata-se de
uma mistura de densidades gamas condicionalmente independentes da forma (Karlis e

Tsiamyrtiz (2004))

(A1, A2, Ag) = ki)ka(al —k,B1)G(az — k, B5)G(as + k, B3)

\ (4.12)
= ];0 we( AT exp{=MB DS T T exp{ =B }) (05T T exp{ =3 f;}).

Assumindo que (X,Y) | (A1, A2, A3) é uma distribuigao de Poisson Bivariada e se fizermos
s = min{z, y} temos que a verossimilhanga ¢ da forma

z—1)(y—1i)ld!

= ;)ui()\gf’i exp{ =M} (A exp{ =X }) (N exp{—A3}) onde v; = m

F((z,y) | (M, A2, A3) = exp{—(A1 + Ao + A3)} M
= (4.13)

(2

E, a distribui¢@o a priori conjunta para (A1, A2, A\3) é dada por

T

(A1, A2, Ag) = kZOPkG(al —k,B)G(az — k, B5)G(as + k, B3)
- = (4.14)
= :;o we AT exp{ =M 81 ) (A2 T exp{ Ao ) (AT exp{—Xsf;}),
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onde a; >r, e >r, a3 >0, 3, >0(i=1,2,3), Y p; =
=0

(B)™*(B,) 2 *(B3) e +*
T(a; — k) (og — k)T (a3 + k)

W = Dk para k =0,1,...,r. (4.15)

Entao, de (4.13), (4.14) e (4.15), a distribui¢@o a posteriori ¢ da forma

P As Ag) | (,9)) o6 [ 3 w0 exp {=A Y exp {=A,}) %

=0

x (Azexp{—As})] x [ZT) we(AP T exp{=A1B1 1) (037 exp{= Ao} (A5 exp{= s}

—\Feml \aetylyas— 1exp {=X(B,41) = X\y(By+1) — A (B3+1) x [ Do v ()\1)\2) ][i ()\1>\2) 1

1=0

s+r min{k,s*}
:Z [ Z Ulwk_l]()\?rmc*kile*)‘l(ﬂﬁrl))(Ag2+y*k*16*)\2(52+1))(/\g3+k716*)\3(ﬁ3+1))'
k=0 I=max{0,k—s*}

(4.16)

Agora, para k = 0,1, ..., s + r considerarmos
min{k,s*} k
1 1
p]: = [ Z vlwk_l]><F(ozl+x—k)F(a2+y—k)F(a3+k) ((61 * )(62 * )) (417)
l=max{0,k—s*} 63 +1
e

_ P _

Pe= o, —parak =01, s+ (4.18)

>0
=0

Substituindo (4.17) e (4.18) em (4.16), a distribuic@o a posteriori terd a seguinte forma
(Karlis e Tsiamyrtiz (2004))

s+r

p((A1, A2, Xs) | (2,9)) =D ppGlar+x—k, B+ 1)Glag +y—k, By + 1)G(az+k, B3 +1).

. (4.19)

Note que a posteriori é novamente uma mistura de densidades gamas condicionalmente
independentes.

No exemplo de aplicacdo, vamos utilizar no conjunto de dados o resultado (confronto

direto entre Internacional e Corinthians) da partida realizada em 10 de agosto de 2005,
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em que ocorreu um empate por 0x0 e, os demais resultados para estimar os parametros
a;ls e B,1s (1 =1,2,3) através de um sistema de equagoes para encontrar, primeiramente,
um valor médio para \;/s > 0 obtidos da seguinte forma: igualamos a média de gols
marcados pelos times mandantes e visitante & média amostral dos gols quando estes
foram, respectivamente, mandante e visitante e, igualamos a correlacao a uma constante
c. Dai, igualamos a média das prioris a esses valores e as varidncias iguais a uma constante
arbitraria d.

Dessa forma, pelas propriedades da distribuicao de Poisson Bivariada "de Holgate"

temos:

E[X] =M+ A3 =2.1875 A\ = 2.1875 — ¢1/2.18751/1.6667
EY] = X+ A3 = 1.6667 = { Ay = 1.6667 — c\/2.18751/1.6667 —
A3
ZE’, = =cC = . .
\ p(x,y) NoYES Wi rE A3 = cv/2.1875/1.6667

(

A1 = 2.1875 — 1.909426¢
- A2 = 1.6667 — 1.909426¢ -
A3 = 1.909426¢

Note que temos as seguintes restrigoes: cv/ A1 + Azv/Aa + A3 < A+ Az e v/ A1 + A3v/ e + A3

< A2+ A3 pois Ay > 0e Ay > 0. E, como a correlagdo ¢ = p(z,y) > 0 pois \;/s > 0,
atribuimos os seguintes valores para a constante ¢ = 0.001, 0.1, 0.2, 0.3, ..., 0.8, 0.872.
Para valores maiores que 0.872 temos Ay < 0 e, se ¢ = 0 entao X e Y sao independentes.

Dessa maneira, encontramos «a;/s e (,/s (i = 1,2,3) através do seguinte sistema de

equacoes

(2.1875—1.909426¢)

a; = d
)
Gt = 2.1875 — 1.909426¢ By = 2A8T5-19094%6¢)
82 = 1.6667 — 1.909426¢ oy = (LO0OT—1.9094260)°
2 _—
e (1.6667—1.909426¢)
52 = 1.909426¢ By = L
a1 _ oy o3 _ e — (1.909426¢)>
\ BT T B3 B3 3 d
__ (1.909426¢)
[ =
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O valor da constante d é arbitraria e varia de acordo com a incerteza. Atribuimos
para d os valores: 0.1, 1, 3, 5, 10.

Simulamos 10000 amostras das posterioris de Ai, Ay e A3 e através de suas médias cal-
culamos as probabilidades de vitéria, empate e derrota do time mandante. As densidades
posterioris foram obtidas de duas maneiras:

1°) Caélculo através de uma priori conjunta sendo densidades gamas independentes, ou

seja, r = 0. Assim, a posteriori é dada por

p((>\1, A2, )\3) | (07 0)) = G<a1751 + 1)G(042752 + 1>G(043,53 + 1)-

As Tabelas 4.5 a 4.14 mostram, respectivamente, os resultados obtidos ao assumir a

correlacao ¢ = 0.001, 0.1, 0.2, 0.3, ..., 0.8, 0.872.

Tabela 4.5: Resultados assumindo a correlagao c igual a 0.001

c d A1 Ao A3 Pr(V)! Pr(E)" Pr(D)"
0.001 0.1 2.0925 1.5676 4.5e7°7 0.4992  0.2105  0.2903
0.001 1 15083 1.0344 3.0e7' 0.4818 0.2584  0.2598
0.001 3 09160 0.5830 2.9¢71 0.4173 0.3595  0.2232
0.001 5 0.6686 0.4175 4.7¢7%6  0.3628 0.4385  0.1987
0.001 10 0.3916 0.2434 1.2¢72**  0.2655 0.5816  0.1529

Tabela 4.6: Resultados assumindo a correlagao c igual a 0.1

c d A1 Ao A3 Pr(V)® Pr(E)!! Pr(D)"?
0.1 0.1 19025 1.3881 0.1271 0.4967 0.2144  0.2889
0.1 1 1.3267 0.8809 0.0307 0.4713 0.2768 0.2519
0.1 3 0.7941 0.4810 0.0138 0.4002 0.3917 0.2081
0.1 5 05630 0.3376 0.0068 0.3360 0.4834  0.1806
0.1 10 0.3255 0.1834 0.0038 0.2395 0.6339  0.1266

19Pr(V) representa a probabilidade de vitéria do time mandante.
1UPr(E) representa a probabilidade de empate.
12Pr(D) representa a probabilidade de derrota do time mandante.
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Tabela 4.7: Resultados assumindo a correlacao c igual a 0.2

c d A1 Ao A3 Pr(V)? Pr(E) Pr(D)?
0.2 0.1 1.7083 1.1908 0.3056 0.4973 0.2154  0.2873
0.2 1 11564 0.7215 0.1031 0.4653 0.2913 0.2434
0.2 3 06728 0.3820 0.0444 0.3814 0.4238  0.1948
0.2 5 04920 0.2696 0.0253 0.3222  0.5142  0.1636
0.2 10 0.2710 0.1524 0.0142 0.2148 0.6670  0.1182

Tabela 4.8: Resultados assumindo a correlacao c igual a 0.3

c d A1 Ao A3 Pr(V)B® Pr(E)* Pr(D)®
0.3 0.1 1.5194 0.9961 0.4869 0.4985 0.2159  0.2856
0.3 1 09962 0.5670 0.2065 0.4615 0.3008  0.2377
0.3 3 0.5646 0.2943 0.0903 0.3653  0.4485  0.1862
0.3 5 03915 0.2001 0.0584 0.2951 0.5514  0.1535
0.3 10 0.2216 0.1085 0.0326 0.1983  0.6978  0.1039

Tabela 4.9: Resultados assumindo a correlagao c igual a 0.4

c d A1 Ao A3 Pr(V)B® Pr(E)* Pr(D)®
04 0.1 13316 0.8121 0.6746 0.4977 0.2159  0.2864
04 1 08299 04295 0.3310 0.4521 0.3071  0.2408
04 3 04727 0.2102 0.1591 0.3588  0.4583  0.1829
04 5 03100 0.1423 0.1018 0.2770  0.5724  0.1506
0.4 10 0.1759 0.0759 0.0549 0.1835 0.7177  0.0988

13Pr(V) representa a probabilidade de vitéria do time mandante.
14Pr(E) representa a probabilidade de empate.
15Pr(D) representa a probabilidade de derrota do time mandante.
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Tabela 4.10: Resultados assumindo a correlacao c igual a 0.5

c d A1 Ao A3 Pr(V)!'® Pr(E)!" Pr(D)®
0.5 0.1 1.1347 0.6247 0.8639 0.4956 0.2163  0.2881
0.5 1 06797 0.2935 0.4775 0.4483 0.3071  0.2446
0.5 3 03579 0.1354 0.2341 0.3403 0.4706 0.1891
0.5 5 0.2417 0.0908 0.1526 0.2671  0.5804  0.1525
0.5 10 0.1321 0.0435 0.0788 0.1703  0.7351  0.0946

Tabela 4.11: Resultados assumindo a correlacao c igual a 0.6

c d A1 Ao A3 Pr(V)!® Pr(E)!" Pr(D)®
0.6 0.1 09514 04378 1.0511 0.4964 0.2161  0.2875
0.6 1 05303 0.1749 0.6106 0.4396 0.3085  0.2519
0.6 3 02741 0.0771 0.3195 0.3343 0.4642 0.2015
0.6 5 01785 0.0522 0.2212 0.2637 0.5673  0.1690
0.6 10 0.1003 0.0255 0.1135 0.1699 0.7237  0.1064

Tabela 4.12: Resultados assumindo a correlacao c igual a 0.7

c d A1 Ao A3 Pr(V)!® Pr(E)!" Pr(D)®
0.7 0.1 0.7569 0.2527 1.2462 0.4945 0.2160  0.2895
0.7 1 03810 0.0779 0.7545 0.4263 0.3065  0.2672
0.7 3 0.1833 0.0339 0.4145 0.3236  0.4519  0.2245
0.7 5 0.1258 0.0212 0.2878 0.2638  0.5495  0.1867
0.7 10 0.0630 0.0092 0.1610 0.1724  0.7000  0.1276

16Pr(V) representa a probabilidade de vitéria do time mandante.
17Pr(E) representa a probabilidade de empate.
18Pr(D) representa a probabilidade de derrota do time mandante.
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Tabela 4.13: Resultados assumindo a correlacao c igual a 0.8

c d A1 Ao A3 Pr(V) Pr(E)* Pr(D)*
0.8 0.1 0.5744 0.0801 1.4297 0.4924 0.2158  0.2918
0.8 1 0.2680 0.0166 0.9208 0.4169 0.2941  0.2890
0.8 3 0.1140 0.0075 0.5068 0.3182  0.4324  0.2494
0.8 5 0.0760 0.0036 0.3675 0.2665 0.5186  0.2149
0.8 10 0.0431 0.0025 0.2030 0.1820 0.6691  0.1489

Tabela 4.14: Resultados assumindo a correlacao c igual a 0.872

c d A1 Ao A3 Pr(V)Y? Pr(E)* Pr(D)*
0.872 0.1 04394 3.2¢e—05 15713 0.4811 0.2149  0.3040
0.872 1 0.1836 3.7e—05 1.0276 0.4024 0.2866  0.3110
0.872 3 0.0767 3.8¢—135 0.5977 0.3213 0.4050  0.2737
0.872 5 0.0544 4.9e—133 04125 0.2696 0.4988  0.2316
0.872 10 0.0259 29e—-92 0.2397 0.1892 0.6422  0.1686

Através dos resultados, esbocamos (ver apéndice A) os grificos das prioris para o
caso ¢=0.001 (Figuras A.1 a A.15) mostrando o comportamento da priori ao aumentar a
variancia d. Também, esbocamos os grificos da correlagdo versus probabilidade (Figuras
A.16 a A.30).

2°) Célculo através da priori com os valores 7 = 1, pg e p;. Dessa forma, a posteriori

é dada por

1
p<<)\17 )‘27 )‘3) | (07 0)) = ZPkG<a1 - kvﬁl + 1)G(042 - k?BQ + 1)G(043 + k?ﬁ?; + 1)7
k=0

d Pk * pkﬁ?lik ;2716 §3+k
onde = (§ = — —
Iok i p* pk (BlJrl)al k(ﬁ2+1)a2 k(63+1)(¥3+k7
l
=0

k =0, 1. Agora, temos as seguintes

9Pr(V) representa a probabilidade de vitéria do time mandante.
20pPr(E) representa a probabilidade de empate.
21pr(D) representa a probabilidade de derrota do time mandante.
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restrigoes: oy > 71, g > 1, 3 >0, 3, >0 (i=1,2,3), > p; =1.
7=0

i) Para py = 0.5 e p; = 0.5, obtemos os seguintes resultados mostrados na Tabela 4.15.

Tabela 4.15: Resultados obtidos assumindo py = 0.5 e p; = 0.5

c d A1 Ao A3 Pr(V)2 Pr(E)® Pr(D)*
0.001 0.1 2.0915 1.5662 0.0201 0.4994 0.2093  0.2913
0.001 1 1.4998 1.0342 0.0045 0.4798  0.2587  0.2615

0.1 0.1 1.8818 1.3538 0.2693 0.5001  0.2070  0.2929
0.1 1 1.2275 0.7592 0.2724 0.4803  0.2592  0.2605
0.2 0.1 1.6865 1.1585 0.4023 0.4998 0.2107  0.2895
0.2 1 1.0052 0.5303 0.4254 0.4804 0.2678 0.2518
0.3 0.1 1.4918 0.9598 0.5601 0.5005  0.2130  0.2865
0.3 1 0.7916 0.3173 0.5390 04776 0.2815  0.2409
04 0.1 1.2944 0.7593 0.7353 0.5011 0.2144  0.2845
0.5 0.1 1.0989 0.5582 0.9149 0.5022  0.2155  0.2823
0.6 0.1 0.9052 0.3472 1.0935 0.5058 0.2165  0.2777
0.7 0.1 0.7022 0.1190 1.2849 0.5111 0.2174  0.2715

i1) Para py = 0.25 e p; = 0.75, obtemos os seguintes resultados mostrados na Tabela

4.16.

22Pr(V) representa a probabilidade de vitéria do time mandante.
23Pr(E) representa a probabilidade de empate.
24Pr(D) representa a probabilidade de derrota do time mandante.



4. ABORDAGEM BAYESIANA PARA ESTIMACAO DE PARAMETROS PARA PREVISAO DE
RESULTADOS DE JOGOS DE FUTEBOL 40

Tabela 4.16: Resultados obtidos assumindo py = 0.25 e p; = 0.75

c d A1 A2 A3 Pr(V)*® Pr(E)* Pr(D)*
0.001 0.1 2.0839 1.5658 0.0575 0.4980 0.2075  0.2945
0.001 1 1.5047 1.0336 0.0129 0.4813 0.2572  0.2615

0.1 0.1 1.8713 1.3406 0.3639 0.5009 0.2023  0.2968
0.1 1 1.1419 0.6625 0.4868 0.4852  0.2457  0.2691
0.2 0.1 1.6712 1.1416 0.4582 0.5003  0.2083  0.2914
0.2 1 09076 0.4238 0.6116 0.4844  0.2573  0.2583
0.3 0.1 1.4700 0.9394 0.6003 0.5003 0.2118  0.2879
0.3 1 0.6978 0.2027 0.6998 0.4846  0.2726  0.2428
0.4 0.1 1.2815 0.7360 0.7628 0.5033  0.2135  0.2832
0.5 0.1 1.0790 0.5316 0.9385 0.5036  0.2152  0.2812
0.6 0.1 0.8833 0.3108 1.1181 0.5089  0.2160  0.2751
0.7 0.1 0.68065 0.0664 1.2998 0.5179  0.2178  0.2643

iii) Para py = 0.75 e p; = 0.25, obtemos os seguintes resultados mostrados na Tabela

4.17.

25Pr(V) representa a probabilidade de vitéria do time mandante.
20pr(E) representa a probabilidade de empate.
2TPr(D) representa a probabilidade de derrota do time mandante.
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Tabela 4.17: Resultados obtidos assumindo py = 0.75 e p; = 0.25

c d A1 A2 A3 Pr(V)*® Pr(E)* Pr(D)*
0.001 0.1 2.0869 1.5657 0.0066 0.4985  0.2109  0.2906
0.001 1 1.5007 1.0468 0.0015 0.4769 0.2586  0.2645

0.1 0.1 1.8930 1.3720 0.1944 0.4984 0.2107  0.2909
0.1 1 1.2882 0.8321 0.1285 0.4754 0.2691  0.2555
0.2 0.1 1.7018 1.1741 0.3511 0.4996 0.2129  0.2875
0.2 1 1.0910 0.6352 0.2520 04733 0.2792  0.2475
0.3 0.1 1.5062 0.9820 0.5204 0.4987 0.2145  0.2868
0.3 1 0.8964 0.4444 0.3833 0.4703 0.2886  0.2411
04 0.1 1.3175 0.7845 0.7055 0.5006 0.2148  0.2846
0.5 0.1 1.1194 0.5886 0.8902 0.5000 0.2157  0.2843
0.6 0.1 09283 0.3925 1.0778 0.5011 0.2159  0.2830
0.7 0.1 0.7303 0.1837 1.2657 0.5033  0.2167  0.2800

As Figuras A.31 a A.36 (ver apéndice A) mostram o grafico da probabilidade versus

correlacdo ao assumir variancia 0.1 e 1 para os casos (i, i e 7ii).

4.3 Consideracoes Finais

Neste Capitulo utilizando a distribuigao Poisson Bivariada "de Holgate" para mo-
delagem de partidas de futebol, propomos trés métodos para estimacao dos pardmetros
desta distribuicao.

Nos dois primeiros métodos assumimos indepéndencia entre X e Y. No caso (a)
igualamos a média da priori igual ao estimador de méxima verossimilhanca da Poisson,
isto é, a média dos gols marcados no campeonato, nao levando em consideracao se o time
¢ mandante ou visitante. J& no caso (b) igualamos a média da priori a média de gols
marcados em seu estddio se o time for mandante ou igualamos a média de gols marcados

fora de seu estddio se o time for visitante. Uma outra alternativa que poderiamos ter

28Pr(V) representa a probabilidade de vitéria do time mandante.
29Pr(E) representa a probabilidade de empate.
30Pr(D) representa a probabilidade de derrota do time mandante.
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feito consiste em fazer a média da priori da mesma forma do que foi feita (nos casos (a)
e (b)), mas ao invés de supor um valor para a, podemos escolher uma varidncia para a

priori igual a uma constante c, ou seja, e assim encontrar os valores de oy e 3; através da
n—1
X4
~ . (5] i=1
solucao do sistema 1 n—1 . Da mesma forma fazemos para encontrar os valores de

ag e 35 . O valor da constante c é arbitrédrio e varia de acordo com a incerteza. E, através

de painel contendo opnides de especialistas também poderiamos determinar os valores de
n
2T

J=1

e . .
a; e f3;,1 = 1,2 através da solugao do sistema B; n  para ¢ =1,2; n: nimero de
&
- . o
especialistas e d constante que varia de acordo com a incerteza.

Para a aplicacao do Método 3 em um campeonato deparamos com dificuldades em
calcular a densidade posteriori p((A1, A2, A3) | (z,y)) (ver 4.19) devido a forma recursiva
com que esta é obtida. No exemplo de aplicacao deste Método, observamos que com estas
prioris (7, i e 7ii) ndo podemos obter todas as possiveis variagdes da correlagao e variancia
vistas no caso r = 0, pois para os valores nao explicitados nas Tabelas 4.15, 4.16 e 4.17
obtemos resultados que nao satisfazem as restrigoes vistas acima.

Observamos que, através de uma priori composta por densidades gamas independentes
e assumindo uma priori informativa, como nos casos d = 0.1 e d = 1, independente de
quao forte for a correlagdo de X e Y ocorrerd a vitéria do time mandante (Corinthians).
Se d = 3 o Corinthians ird vencer se ¢ < 0.2, caso contrdrio, ocorrerd empate. Para
d =5 e d =10 (priori ndo informativa) o jogo terminard empatado. E, assumindo uma
priori composta de uma mistura de densidades gamas condicionalmente independentes
com r = 1, devido as restri¢oes no valor da varidncia d = 0.1 ou d = 1, o resultado da

partida em questao serd a vitéria do time mandante.



Capitulo 5

Medida de DeFinetti e Bootstrap

5.1 Medida de DeFinetti

A medida de DeFinetti (DeFinetti, 1972) consiste na considera¢ao de um simplex con-
tido em R?® como representacao geométrica do conjunto das possiveis previsoes probabilis-
ticas. Os vértices desse simplex correspondem as ocorréncias dos resultados e os demais
pontos a todas as outras possiveis previsoes. Formalmente, S = {(Pyrr, Peymp, PpEr) €
R3 | Pyrr + Pemp + Poer = 1, Pyir > 0, Ppyp > 0, Pppr > 0}, onde Pyrr denota a
probabilidade de vitéria do time mandante, Pgry/p a probabilidade de empate e Ppgr a
probabilidade de derrota do time visitante.

A medida da distancia de DeFinetti corresponde & distancia euclidiana quadritica
entre o ponto correspondente & probabilidade prevista e o vértice correspondente ao re-
sultado efetivamente observado. Para mais de uma previsao, pode-se construir um indice
dado pela média aritmética das distancias de DeFinetti chamado "Medida de DeFinetti".

Para o futebol, associam-se, respectivamente, os vértices (1,0,0), (0,1,0) e (0,0,1) a
vitéria da equipe mandante, ao empate e a derrota da equipe mandante. Ao vetor de pro-
babilidades atribuidas para uma determinada partida associa-se o ponto (PVIT, PEM P,
PDER) € S.

Dessa forma, a distancia de DeFinetti serd igual a: (PVIT —1)*> + (PEMP — 0)? +
(PDER — 0)* se ocorrer vitéria do time mandante; (PVIT — 0)? + (PEMP — 1)* +
(PDER — 0)? se ocorrer empate e (PVIT — 0)*> + (PEMP — 0)*> + (PDER — 1)? se

ocorrer vitéria do time visitante.
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Para previsoes futebolisticas um padrao comumente utilizado é a atribuicao equiprovavel
de probabilidades (PVIT = PEMP = PDER = %) que corresponde a um previsor que
atribui chances iguais a cada resultado em cada jogo. Para essa atribuicao, temos que a
medida de DeFinetti ¢ igual a (5 — 1) + (5 — 0)2 + (3 — 0)> = 0.6667.

Assim, podem ser considerados métodos de previsoes de qualidade minimamente aceitdvel

aqueles que apresentarem medidas de DeFinetti menores que 0.6667 e de ma qualidade

os que apresentarem medidas de DeF'inetti superiores a 0.6667.

5.2 Bootstrap

A técnica Bootstrap foi introduzida por Efron (1979) para o cdlculo de intervalos
de confianca de pardmetros em situacoes onde outras técnicas nao sao aplicdveis, em
particular no caso em que o tamanho amostral é reduzido. Posteriormente, seu uso foi
generalizado para a resolucao de problemas complexos através de técnicas de andlise
estatistica tradicionais.

O método consiste em gerar um grande nimero de amostras utilizando a funcao de
distribuicao empirica dos dados originais. Estas amostras geradas podem ser entao uti-
lizadas, por exemplo, para a construcao de intervalos de confianca com uma determinada
probabilidade de cobertura.

O nome Bootstrap vem do fato de que usar os dados para gerar mais dados lembra o
artificio usado pelo ficticio Barao de Munchausen que conseguiu sair de um lago puxando
ele mesmo pelos lagos das suas botas (bootstrap em inglés).

Seja Y7, Ya, ..., Y, uma amostra aleatéria da distribuicao p(y | #) onde 6 é um parametro
desconhecido. A funcao de distribuicao empirica é definida como

V y € R, onde # A significa o nimero de vezes que o evento A ocorre, i = 1,...,n.
Seja T'(Y) um estimador de 6.

O procedimento de reamostragem aqui consistird na selegao com reposicao de amostras
Y, Y5 .., Y da distribuicao empirica Fn(y) Replicando este procedimento B vezes e

calculando T*(y*) a cada replicagdo teremos uma sequéncia de valores 17, Ty, ..., T5. E
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importante notar que cada Y;*, 7 = 1,...,n, é igual a um dos valores observados e cada
valor observado pode aparecer mais de uma vez, ji que a amostragem é com reposicao.

A técnica bootstrap aqui utilizado é o nao paramétrico.

5.3 Aplicagao

Como aplicacao da metodologia desenvolvida podemos, por exemplo, reamostrar os
jogos considerando as r iltimas rodadas do Campeonato Brasileiro 2006, » = 1,...,n e,
utilizar o método SDO para as previsoes da (n + 1)° rodada. Para isso, reamostramos
3000 jogos e realizamos este procedimento 1000 vezes para a construcao do intervalo de
confianca bootstrap da medida de Definetti. A cada reamostragem obtivemos uma medida

de Definetti. Os resultados sao apresentados nas Tabelas 6.1 e 6.2.

Tabela 6.1 Resultados obtidos para a série A na rodada 30

r 1.C.(95%)* de f?

1 (0.6718;0.6729) 0.6721
3 (0.5274;0.5544) 0.5416
5 (0.5519;0.6115) 0.5778
10 (0.5711;0.6316) 0.6019
15 (0.5651;0.6215) 0.5938
20 (0.5552;0.6220) 0.5887
25 (0.5874;0.6455) 0.6124
29 (0.5611;0.6191) 0.5877

'Intervalo de Confianca Bootstrap de 95% para a medida de DeFinetti.
2 def representa o valor médio obtido da medida de DeFinetti.
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Tabela 6.2 Resultados obtidos para a série B na rodada 30

r 1.C.(95%)3 def*

1 (0.3776;0.4592) 0.4160
3 (0.3691;0.4462) 0.4077
5 (0.3831;0.4520) 0.4185
10 (0.3887;0.4482) 0.4166
15 (0.3834;0.4548) 0.4177
20 (0.3833;0.4494) 0.4155
25 (0.3830;0.4475) 0.4130
29 (0.3733;0.4487) 0.4149

5.4 Consideracoes Finais

Nesta sessao fizemos uma breve introducao da Medida de DeFinetti e da metodologia
Bootstrap. Como aplicacao da metodologia desenvolvida, a cada rodada do Campeonato
Brasileiro 2006 fizemos 3000 reamostragens dos jogos e através do Método SDO verificamos
sua precisao através da medida de DeFinetti. Exibimos como exemplo de aplicacao apenas
os resultados obtidos na rodada 30 tanto na série A quanto na série B do Campeonato
Brasileiro 2006. Realizamos este procedimento 1000 vezes e construimos o intervalo de
confianga bootstrap 95% da medida de DeFinetti.

Como resultado obtivemos uma melhor qualidade de precisao (menor medida de De-
Finetti) ao reamostrarmos os jogos considerando apenas as 3 tltimas rodadas tanto na

série A quanto na série B.

3Intervalo de Confianca Bootstrap de 95% para a medida de DeFinetti.
4def representa o valor médio obtido da medida de DeFinetti.



Capitulo 6
Aplicacoes

Neste Capitulo aplicamos os procedimentos apresentados nos Capitulos 3 e 4 para

previsao dos jogos do Campeonato Brasileiro 2005 e 2006.

6.1 Campeonato Brasileiro

O Campeonato Brasileiro de futebol é conhecido como Brasileirao. No Brasileirao
2006 o nimero de clubes participantes passou de 22 para 20 nas séries A e B. Essa
quantidade de times torna a competi¢ao mais rentdavel, seletiva e emocionante tanto em
cima como embaixo da tabela de classificagao. Com a manutengao do regulamento da
série A valorizard também a Série B, que serd também disputado pelo sistema de pontos
corridos, com quatro times subindo para a elite, € nao dois como aconteceu nos anos
anteriores. Desde o Brasileirao de 2003, o primeiro disputado por pontos corridos, observa-
se o aumento das audiéncia televisiva, tanto na aberta quanto na paga e, do piblico nos

estadios.

6.1.1 Metodologia Utilizada

Para o Campeonato Brasileiro 2005 série A utilizamos os oito métodos apresentados
nos Capitulos 3 e 4. Para o Campeonato Brasileiro 2006 estamos utilizando os métodos
SD 0 e Método 1 (b), assumindo a = 0.9, que apresentaram melhores resultados preditivos

nas séries A e B.
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Para prever os resultados utilizamos o banco de dados composto apenas por jogos do
atual campeonato, ou seja, por exemplo, para a previsao da 26° rodada utilizamos apenas
os resultados dos jogos entre a 1* e 25 rodada. Considerando que um método "acerta"
o resultado de um determinado jogo quando nos evidencia uma maior probabilidade de
ocorréncia, isto é, se em um determinado jogo o time mandante vencer e se a previsao
para a vitéria do time mandante é a maior, consideramos como acerto, caso contrario

como erro. Da mesma forma para a ocorréncia de empate e de vitéria do time visitante.

6.2 Consideracoes Finais

Conferindo os placares dos jogos do Campeonato Brasileiro 2005, através dos métodos
SDO, SD1, Chance I e Chance II obtivemos 54.54%, 52.12%, 34.34% e 30.81% de acer-
tos, respectivamente. O Método 1 (a) e o Método 1 (b) obtiveram melhores resultados
preditivo ao assumirem a = 0.9. Com essas condicgoes, estes métodos acertaram 53.03%
e 62.63%, respectivamente. J& o Método 2 (a) e o Método2 (b) obtiveram melhores re-
sultados preditivo ao assumirem a = 0.1. Com essas condigoes, estes métodos acertaram
43.94% e 41.12%, respectivamente. Para o Campeonato Brasileiro 2006, utilizando o
método SD 0 para a previsao das séries A e B obtivemos 56.84% e 54.37%, respectiva-
mente. E, utilizando o Método 1 (b) assumindo a = 0.9 obtivemos 57.86% e 64.09%,
respectivamente.

Verificamos, através da Medida de Definetti, a precisao dos dois Métodos que apre-
sentaram a maior quantidade de "acerto": Métodos SD 0 e Método 1 (b) assumindo
a = 0.9. Em ambos os Métodos, a cada rodada do Campeonato Brasileiro 2006 fizemos
3000 reamostragens dos jogos, realizamos este procedimento 1000 vezes e construimos o
intervalo de confianca 95% da medida de DeFinetti. Como resultado, tanto no Método
SD 0 quanto no Método 1 (b) assumindo a = 0.9, obtivemos uma melhor qualidade de
precisdo (menor medida de DeFinetti) ao reamostrarmos os jogos considerando apenas as

3 ultimas rodadas tanto na série A quanto na série B.



Capitulo 7

Consideracoes Finais e Pesquisas

Futuras

Nesta dissertacao, utilizamos a distribuicao de Poisson Bivariada "de Holgate" para
a modelagem de resultados de jogos de futebol. Apresentamos alguns métodos para a
estimacao dos pardmetros desta distribuicao. De posse destes métodos que fornecam
as probabilidades de ocorréncia de placares, aplicamos essas estimativas para calcular a
probabilidade da ocorréncia de um determinado resultado, a probabilidade de vitéria do
time mandante, de empate e de derrota.

Para uma melhor previsao dos resultados do Campeonato Brasileiro poderiamos ter
utilizado um banco de dados composto por mais jogos recentes, por exemplo com os jogos
dos campeonatos estaduais (Campeonato Paulista, Carioca, Mineiro, etc.).

Arruda (2000) aplicou os métodos em 390 jogos (64 da Copa do mundo de 1998, 297
do Camponato Brasileiro de 1998 e 29 do torneiro Rio-Sao Paulo de 1999). As menores
medidas de DeFinetti obtidas foram 0.6203 e 0.6226 (métodos Chance II e Chance I,
respectivamente). Neste trabalho aplicamos em 1191jogos (451 do Campeonato Brasileiro
de 2005, 370 do Campeonato Brasileiro de 2006 série A e 370 do Campeonato Brasileiro
de 2006 série B). As menores medidas de DeFinetti obtidas foram 0.5421 e 0.5027 (método
SD 0 adicionado de uma covarigvel de incidéncia de crise e método 1 (b) assumindo a=0.9,
respectivamente).

Obtemos uma melhor qualidade de precisao (menor medida de DeFinetti) do Método

SD 0 e do Método 1 (b) assumindo a = 0.9, ao reamostrarmos os jogos considerando
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apenas as 3 ultimas rodadas tanto na série A quanto na série B do Campeonato Brasileiro
2006.
Uma linha de pesquisa futura é ampliar para o caso bivariado o modelo dindmico

apresentado em Knorr-Held (2000) e Junior e Gamerman (2004).



Apéndice A
Graficos

Através dos resultados obtidos no Capitulo 4, esbocamos os seguintes gréficos:

i) Gréficos das prioris, por exemplo, para ¢ = 0.001.
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Figura A.1: Gréfico de \; para ¢=0.01 e d=0.1 Figura A.2: Gréfico de A\s para ¢=0.01 e d=0.1
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Figura A.3: Gréfico de A\3 para ¢=0.01 e d=0.1  Figura A.4: Grafico de \; para c=0.01 e d=1
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Priori paralambda3 ¢c=0.01 e
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Figura A.15: Gréfico de A3 para ¢=0.01 e d=10

i1) Gréficos da correlagao ¢ versus probabilidade:
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Figura A.16: Gréfico assumindo variancia d=0.1

Obs: A legenda dos proximos gréaficos serd omitida e estas s@o a mesma do grafico

anterior.
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Figura A.21: Gréfico assumindo correlagao c=0.01 Figura A.22: Gréfico assumindo correlagao ¢=0.1
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Figura A.23: Gréfico assumindo correlagao c=0.2 Figura A.24: Gréfico assumindo correlagdo c=0.3
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Figura A.25: Gréfico assumindo correlagao c=0.4 Figura A.26: Gréifico assumindo correlagdo c=0.5

Grafico assumindo correlagé Grafico assumindo correlagé
~ ~
s | s
© ©
s s
@ @
=1 =1
s 2
= i = i
= o | = o
= =
5 5
= =
2 2
S B
o s
@ «
s s
N N
s s
- -
s s
T T T T T T T T T T T T
o 2 4 6 8 10 o] 2 4 6 8 10
valor da variancia d valor da variancia d

Figura A.27: Gréfico assumindo correlagao c=0.6 Figura A.28: Gréfico assumindo correlagao c=0.7
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Figura A.29: Gréfico assumindo correlagdao c=0.8
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Figura A.32: Caso ii assumindo variancia d=0.1 Figura A.33: Caso iii assumindo variancia d=0.1
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Figura A.34: Caso i assumindo variancia d=1
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Apéndice B
Alguns programas

Neste apéndice, apresentamos alguns programas computacionais desenvolvidos no soft-
ware R, utilizados para obter as probabilidades de vitéria, empate e derrota.

Para os quatro primeiros programas carregamos o pacote MASS e definimos as matrizes
Soma, Dif, S, T, SN, TN, GOLS, U e UN.

library(MASS)

Soma<-read.table("c:\ \soma.txt")

Dif<-read.table("c:\\dif.txt")

S<-read.table("c:\\s.txt")

T<-read.table("c:\\t.txt")

SN<-read.table("c:\ \sn.txt")

TN<-read.table("c:\ \tn.txt")

GOLS<-read.table("c:\ \gols.txt")

U<-read.table("c:\ \u.txt")

UN<-read.table("c:\ \un.txt")

1. O programa 1 é referente ao Método SD 0 introduzido no Capitulo 3.

Programa 1
alpha<-ginv(S)%*%Soma
beta<-ginv(T)%*%Dif
exmy<-SN%*%alpha
exny<-TN%*%beta
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Casa<-(exny+exmy)/2
Visitante<-(exmy-exny) /2
for (i in 1:length(Casa))
{
if(Casali]>0) Casa[i]=Casali| else Casa[i]=0.25
if(Visitante[i|>0) Visitante[i]=Visitante[i] else Visitante[i]=0.25
}
SDO<-function(n)
{
k<-seq(1,n)
y<-seq(0,n)
Vitoria<-as.numeric(0)
Derrota<-as.numeric(0)
Empate<-as.numeric(0)
for (i in 1:length(Visitante))
{
Vitorial[i]<-sum(dpois(k,Casali]) *ppois(k-1, Visitanteli]))
Derrotali]<-sum(dpois(k, Visitante[i]) *ppois(k-1,Casali] ) )
Empate|i]<-sum(dpois(y,Casali]) *dpois(y, Visitanteli]))
}
placar<-cbind(Casa, Visitante, Vitoria,Empate,Derrota)

list(placar=placar)

}

2. O programa 2 ¢é referente ao Método SD1 introduzido no Capitulo 3.

Programa 2
Somaquadrado=Soma "2
gamma=ginv(S)%*%Somaquadrado
alpha<-ginv(S)%*%Soma
beta<-ginv(T)%*%Dif
exmy<-SN%*%alpha
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exny<-TN%*%beta,
exmy<-SN%*%gamma
Casa<-(exny+2*exmy-exmyq+exmy ~2) /2
Visitante<-(2*exmy-exny-exmyq+exmy ~2) /2
Lambdal2<-(exmyqg-exmy ~2-exmy ) /2
for (i in 1:length(Casa))
{
if(Casali]>0) Casa[i]=Casali] else Casa[i]=0.25
if(Visitante[i|>0) Visitante[i|=Visitanteli] else Visitante[i]=0.25
¥
SD1<-function(n)
{
k<-seq(1,n)
y<-seq(0,n)
Vitoria<-as.numeric(0)
Derrota<-as.numeric(0)
Empate<-as.numeric(0)
for (i in 1:length(Visitante))
{
Vitoria[i]<-sum(dpois(k,Casali]) *ppois(k-1, Visitanteli]))
Derrotali]<-sum(dpois(k, Visitante[i]) *ppois(k-1,Casali] ) )
Empate[i] <-sum(dpois(y,Casali]) *dpois(y, Visitanteli] ) )
¥
placar<-cbind(Casa, Visitante, Vitoria,Empate, Derrota, Lambdal2)

list(placar=placar)

}
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3. O programa 3 é referente ao Método Chance I introduzido no Capitulo 3.

Programa 3
z<-glm(Gols~U-1,family=poisson)
z<-z[1]
betachapeu<-z$coefficients
for (i in 1:length(betachapeu))
{
if(is.na(betachapeuli])==FALSE)
betachapeu[i]=betachapeuli] else betachapeuli]=0
}
elevado<-UN%*%betachapeu
Casa<-as.numeric(0)
Visitante<-as.numeric(0)
for (i in 1:length(elevado)/2)
{
Casali]<-exp(elevado[2*i-1])
Visitante[i] <-exp(elevado[2*i])
}
CHANCE1<-function(n)
{
k<-seq(1,n)
y<-seq(0,n)
Vitoria<-as.numeric(0)
Derrota<-as.numeric(0)
Empate<-as.numeric(0)
for (i in 1:length(Visitante))
{
Vitoria[i]<-sum(dpois(k,Casali] ) *ppois(k-1, Visitanteli] ) )
Derrotali]<-sum(dpois(k, Visitante[i]) *ppois(k-1,Casali] ) )
Empate<-sum(dpois(y,Casal[i]) *dpois(y, Visitante[i] ))

}
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placar<-cbind(Casa, Visitante, Vitoria,Empate,Derrota)

list(placar=placar)

}

4. O programa 4 é referente ao Método Chance II introduzido no Capitulo 3.

Programa 4
betachance<-ginv(U)%*%Gols
betazero<-betachance[l]
esperanca<-UN%*%betachance
vetorlambda<-esperanca-betazero
for (i in 1:length(vetorlambda))
{
if(vetorlambdali]>0) vetorlambda[i]=vetorlambdali]
else vetorlambdal[i]=0.25
¥
Casa<-as.numeric(0)
Visitante<-as.numeric(0)
for (i in 1:length(vetorlambda)/2)
{
Casali]<-vetorlambda[2*i-1]
Visitante[i] <-vetorlambda[2*i]
¥
CHANCE2<-function(n)
{
k<-seq(1,n)
y<-seq(0,n)
Vitoria<-as.numeric(0)
Derrota<-as.numeric(0)
(

Empate<-as.numeric(0)
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for (i in 1:length(Visitante))
{
Vitorial[i]<-sum(dpois(k,Casali]) *ppois(k-1, Visitanteli]))
Derrotali]<-sum(dpois(k, Visitante[i]) *ppois(k-1,Casali] ) )
Empate[i]<-sum(dpois(y,Casali] ) *dpois(y, Visitanteli] ) )
}

placar<-cbind(Casa, Visitante, Vitoria,Empate,Derrota,betazero)

list(placar=placar)

}
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