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Resumo

O resultado básico de uma partida de futebol é o seu placar �nal, que pode ser visto

como um vetor aleatório bivariado. Teoricamente e baseando-se na literatura existente

podemos argumentar que o número de gols marcados por um time em uma dada partida

obedeça a uma distribuição (univariada) de Poisson. Assim, são estudadas as distribuições

de Poisson Bivariadas, com destaque para a classe "de Holgate" (1964).

Utilizando como informações os resultados recentes dos times, cujo confronto se queira

modelar, foram utilizados vários métodos para a estimação de parâmetros da densidade da

classe Poisson Bivariada "de Holgate". A idéia é considerar procedimentos que forneçam

as probabilidades de ocorrência de placares, para que assim a probabilidade da ocorrência

de um determinado resultado (vitória do time mandante, empate ou derrota) possa ser

obtido.

Os parâmetros da distribuição de Poisson Bivariada "de Holgate" são assumidos terem

dependência de fatores, tais como ataque, defesa e campo, que possivelmente explicam os

números de gols feitos.

Palavras-chave: Distribuição de Poisson Bivariada, Inferência Bayesiana, Medida de

De�netti, Bootstrap.



Abstract

The basic result of a soccer game is the �nal 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 �eld, that possibly explain the numbers

of goals.

keywords: Bivariate Poisson Distribution, Bayesian Inference, Measure of De�netti,

Bootstrap.
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Capítulo 1

Introdução

Considerando a importância do futebol no mundo, estatísticos de países como a Ale-

manha, os Estados Unidos e o Canadá começaram a construir modelos estatísticos na

tentativa de prever o resultado de partidas de futebol. As primeiras publicações foram

feitas por Moroney (1956) e, desde então o número de artigos publicados aumentaram

signi�cativamente. Isto certamente se deve a crescente popularidade do futebol.

Em uma partida de futebol vários fatores podem in�uenciar o seu resultado, tais

como: jogar em casa; gramado arti�cial; torcida e estratégia. Além dos fatores citados,

podemos mencionar também o horário de realização da partida, a situação das equipes

no campeonato, condições climáticas e atmosféricas, árbitros etc.

Pollard (1986) veri�cou que um time leva vantagem em jogar em casa através da

porcentagem de vitórias obtida pelo time da casa em todos os jogos de um torneio (em uma

competição onde todos os times jogam a mesma quantidade de partidas como mandante

e visitante). Em seu trabalho, veri�cou que há vantagem em jogar em casa entre as

diferentes divisões na liga de futebol. O valor dessa vantagem diminui com a importância

da liga.

Barnett e Hilditch (1993), a pedido da Liga Inglesa de Futebol durante os anos 1980-

1990, veri�cou se os quatro clubes ingleses que colocaram gramados arti�ciais em seus

estádios teriam uma vantagem ao jogarem em casa. Eles mediram os desempenhos destes

quatros times por meio de pontos, gols e resultados das partidas, e concluíram que estes

times obtiveram vantagem ao jogarem em casa. Assim, a Liga Inglesa de Futebol proibiu

gramados arti�ciais depois da publicação do artigo de Barnett e Hilditch.
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Clark e Norman (1995) e Kuk (1995) em seus trabalhos concluíram sobre a importância

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 adversário etc.

Em uma partida, um time que possui jogadores habilidosos pode ter uma nítida van-

tagem, porém uma boa estratégia pode ser crucial para vencer o jogo. O principal

problema encontrado para avaliar a infuência das estratégias dos times em um determi-

nado jogo é a quantidade de dados obtidos de todas as movimentações dos jogadores

durante a partida. Para reunir esses dados, há alguns métodos desenvolvidos como o de

Franks (1988) no Canadá, de Church e Hughes (1987) na Inglaterra e de Paukku (1994)

na Finlândia. Este resultado é bastante aceitável quando os times possuem as mesmas

habilidades (técnicas), caso contrário, a diferença de qualidade modi�caria o resultado.

Realmente um time forte freqüentemente ganhará de um fraco independente da vantagem

de jogar em casa.

Em uma partida de futebol, o resultado básico é, logicamente, o seu placar �nal,

que pode ser visto como um vetor aleatório bivariado. Teoricamente e baseando-se na

literatura existente podemos argumentar que o número de gols marcados por um time

em uma dada partida obedeça a uma distribuição (univariada) de Poisson. Assim, são

estudadas as distribuições de Poisson Bivariadas, com destaque para a classe "de Holgate"

(1964).

1.1 Estrutura

Nesta seção discutimos o que será apresentado nesta dissertação.

No Capítulo 2 apresentamos a classe geral das distribuições de Poisson Bivariada.

Discutimos que a classe de Poisson "de Holgate" é bastante adequada à modelagem de

resultados de jogos de futebol, pois possui correlação não-negativa e é a única distribuição

de Poisson Bivariada in�nitamente divisível. De acordo com Dwass e Teicher (1957), um

vetor aleatório X é dito in�nitamente divisível se, para qualquer inteiro positivo n, X tem

a mesma distribuição de uma soma de n vetores aleatórios independentes e identicamente

distribuídos.



1. INTRODUÇÃO 3

No Capítulo 3 consideramos quatro métodos para estimação dos parâmetros. Tais

métodos podem ser encontrados em Arruda (2000), entretanto são modi�cados devido a

adição de uma covariável de incidência de crise. Dizemos que um time de futebol atravessa

por uma crise quando não há uma boa relação entre os jogadores (na linguagem do futebol

dizemos que o grupo está dividido), entre jogadores e treinador (neste caso, por exemplo,

os jogadores poderão estar fazendo "corpo mole" ou treinador está criticando jogador(es)

e vice e versa) ou entre torcedores e o time. Isso ocorre na maioria das vezes quando o

time não consegue obter resultados positivos (vitórias) em um determinado campeonato

em disputa.

No Capítulo 4 assumindo uma abordagem Bayesiana e distribuição de Poisson Biva-

riada "de Holgate" para as variáveis aleatórias X e Y que representam, respectivamente,

o número de gols marcados pelo time mandante e visitante, apresentamos três métodos

para estimação dos parâmetros, sendo que os dois primeiros assumindo independência

entre as variáveis aleatórias.

No Capítulo 5 �zemos reamostragens dos jogos do Campeonato Brasileiro de 2006

considerando as r últimas rodadas, r = 1; :::; n e, utilizamos o método SD1 modi�cado que

apresentamos no Capítulo 3 para as previsões da próxima rodada, ou seja, considerando n

jogos realizados, calculamos as previsões da (n+1)
a
rodada. Para veri�cação da qualidade

da precisão do método utilizamos a medida de DeFinetti. Construímos também um

intervalo de con�ança para a medida de DeFinetti.

No Capítulo 6, aplicamos os métodos descritos nos capítulos anteriores e apresentamos

as previsões do Campeontado Brasileiro 2005 e 2006.

No Capítulo 7 apresentamos algumas conclusões e algumas propostas de continuidade

deste trabalho. Um apêndice foi introduzido com o objetivo de apresentar os grá�cos

discutidos no Capítulo 4 (Apêndice A). Também apresentamos alguns programas desen-

volvidos na implementação computacional para os exemplos de aplicação.



Capítulo 2

Distribuição de Poisson Bivariada

Em uma partida de futebol, o seu placar �nal (resultado da partida) pode ser visto

como um vetor aleatório bivariado. Teoricamente podemos argumentar que o número de

gols marcados por um time em uma dada partida obedeça a uma distribuição (univariada)

de Poisson. Assim, são estudadas as distribuições de Poisson Bivariadas, com destaque

para a classe "de Holgate".

2.1 A Classe Geral de Distribuições de Poisson Bi-

variadas

Seja X o número de gols marcados pelo time mandante e Y o número de gols marcados

pelo time visitante. O vetor aleatório (X; Y ) com suporte N2 segue uma distribuição de

Poisson Bivariada (Kocherlakota e Kocherlakota, 1992) se8>>>>>>>>><>>>>>>>>>:

1P
x=0

1P
y=0

P (X = x; Y = y) = 1;

P (X = x; Y = y) � 0;8x; y 2 f0; 1; 2; :::g ;
1P
y=0

P (X = x; Y = y) = e��x (�x)x

x!
; para algum �x > 0;

1P
x=0

P (X = x; Y = y) = e��y (�y)y

y!
; para algum �y > 0:

A classe de todas as distribuições de Poisson é muito ampla. Dentre as diversas classes

de distribuições bivariadas, não são todas as que se adequam à modelagem de resultados

de partidas de futebol. De acordo com Arruda (2000) para que uma distribuição bivariada

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

� A distribuição conjunta deve possuir suporte pleno, ao menos perto da origem;

� A distribuição conjunta (e as marginais) devem ser in�nitamente divisíveis. De

acordo com Dwass e Teicher (1957), um vetor aleatório X é dito in�nitamente divisível

se, para qualquer inteiro positivo n, X tem a mesma distribuição de uma soma de n

vetores aleatórios independentes e identicamente distribuídos.

Justi�ca-se a necessidade da divisibilidade in�nita pelo fato dos jogos de futebol serem

disputados em um intervalo contínuo de tempo (diferentemente do vôlei, por exemplo, em

que o jogo é dividido em sets que duram o tempo necessário até que um time atinja um

número �xado de pontos), que pode ser dividido em intervalos menores, preservando-se

suas características probabilísticas. Em termos práticos, isso signi�ca 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 distribuições bivariadas de Poisson construída por Holgate (1964) é de�nida

como a distribuição conjunta das variáveis X = R1 +R12 e Y = R2 +R12; sendo R1; R12

e R2 três variáveis aleatórias independentes com distribuições de Poisson univariadas.

A distribuição de Poisson Bivariada "de Holgate" pode ser construída a partir de três

processos de Poisson independentes, sendo R1; R12 e R2 os números de ocorrências de

cada processo durante um período de duração comum. As variáveis aleatórias R1; R12 e

R2 têm distribuição de Poisson com médias respectivamente iguais a �1; �12 e �2: Assim,

as variáveis X = R1 + R12 e Y = R2 + R12 tem distribuição conjunta Poisson bivariada.

Claramente,

X v Poisson(�1 + �12); enquanto Y v Poisson(�2 + �12):
A densidade conjunta de X e Y pode ser construída da seguinte forma
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P (X = x; Y = y) = P (R1 +R12 = x;R2 +R12 = y)

=
1P
k=0

P (R1 +R12 = x;R2 +R12 = y j R12 = k)P (R12 = k)

=
min(x;y)P
k=0

P (R1 = x� k;R2 = y � k)P (R12 = k)

=
min(x;y)P
k=0

P (R1 = x� k)P (R2 = y � k)P (R12 = k)

=
min(x;y)P
k=0

e��1�x�k1

(x�k)!
e��2�y�k2

(y�k)!
e��12�k12

k!
= e�(�1+�2+�12)

min(x;y)P
k=0

�x�k1 �y�k2 �k12
(x�k)!(y�k)!k!

= e�(�1+�2+�12) �
x
1

x!

�y2
y!

min(x;y)P
k=0

�
x
k

��
y
k

�
k!
�
�12
�1�2

�k
:

(2.1)

A Classe Poisson Bivariada "de Holgate" é bastante adequada à modelagem de resul-

tados de jogos de futebol, pois além de satisfazer às três condições expostas anteriormente,

em particular possui correlação não-negativa. Esta é a única distribuição de Poisson bi-

variada in�nitamente divisível (Dwass e Teicher, 1957). Em outras palavras, a menos que

se queira sacri�car as suposições de distribuições marginais Poisson e suporte N2, a classe

"de Holgate" é a única adequada para a modelagem de resultados de jogos de futebol.

Utilizando a distribuição Poisson Bivariada "de Holgate" para modelagem de partidas

de futebol, representamos os números de gols marcados pelas equipes Mandante e Visi-

tante porX e Y , respectivamente. Assim, X v Poisson(�1+�12) e Y v Poisson(�2+�12)
então E[X] = �1 + �12 e E[Y ] = �2 + �12 que são as esperanças marginais dos gols a

serem marcados pelas respectivas equipes em um dado jogo.

2.3 Considerações Finais

Neste capítulo comentamos que a distribuição Poisson Bivariada "de Holgate" é bas-

tante adequada à modelagem de partidas de futebol. No Capítulo 3 apresentamos quatro

métodos para estimação dos parâmetros desta distribuição.

Para uniformização da terminologia utilizada neste trabalho, os jogos são escritos

sempre na forma Mandante � Visitante, onde "Mandante" é sempre o time que aparecer

a esquerda e "Visitante" o que aparecer à direita de �: Mandante é a terminologia usada

para um time que jogar em casa (no seu próprio estádio) e visitante é o time adversário que

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



Capítulo 3

Métodos de Estimação de

Parâmetros para Previsão de

Resultados de Jogos de Futebol

Neste capítulo, utilizando a distribuição Poisson Bivariada "de Holgate" para mode-

lagem de partidas de futebol, apresentamos quatro métodos para estimação dos parâme-

tros desta distribuição. Os quatro métodos apresentados a seguir podem ser encontrados

em Arruda (2000) entretanto, foram modi�cados pela adição de uma variável de incidên-

cia de crise. Dizemos que um time de futebol atravessa por uma crise quando não há

uma boa relação entre os jogadores (na linguagem do futebol dizemos que o grupo está

dividido), entre jogadores e treinador (neste caso, por exemplo, os jogadores poderão estar

fazendo "corpo mole" ou treinador está criticando jogador(es) e vice e versa) ou entre

torcedores e o time. Isso ocorre na maioria das vezes quando o time não consegue obter

resultados positivos (vitórias) em um determinado campeonato em disputa.

Para exempli�car vamos utilizar um torneio no qual participaram os times Grêmio,

Cruzeiro, Flamengo e São Paulo, considerando que o Grêmio esteja atravessando por uma

crise. Neste torneio vamos assumir que ocorreram os seguintes resultados:

Grêmio 0x1 Cruzeiro, em Porto Alegre;

São Paulo 2x1 Flamengo, em São Paulo;

Flamengo 2x1 Grêmio, em Brasília;

Cruzeiro 0x2 São Paulo, em Minas Gerais;
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Flamengo 1x2 Cruzeiro, no Rio de Janeiro;

Grêmio 0x3 São Paulo, em Brasília.

A partida �nal desse torneio será realizada entre os times São Paulo e Cruzeiro, na

cidade de São Paulo (os dois times melhores colocados). A idéia é tentar prever a possível

chance desses times ganharem.

3.1 Método SD0

O método SD0 (Arruda, 2000) pertence à família de Métodos SD (Soma e Diferença)

e, admite que a covariância seja nula, ou seja, à admissão de independência entre as

quantidades de gols marcados pelas equipes Mandante e Visitante de cada jogo.

Através das propriedades da distribuição Poisson Bivariada "de Holgate", veri�camos

que

Cov(X;Y ) = Cov(P1 + P12; P2 + P12) = Cov(P1; P2) + Cov(P1; P12) + Cov(P2; P12) +

V ar(P12)
ind:
= 0 + 0 + 0 + �12 = �12;

E[X � Y ] = E[X]� E[Y ] = (�1 + �12)� (�2 + �12) = �1 � �2 e

E[X + Y ] = E[X] + E[Y ] = (�1 + �12) + (�2 + �12) = �1 + �2 + 2�12
�12=0= �1 + �2:

Assim, pode-se obter a expressão dos valores dos parâmetros de interesse, �1 e �2;

resolvendo o sistema de equações dado por

8<: E[X � Y ] = �1 � �2
E[X + Y ] = �1 + �2

; (3.1)

sugerindo os estimadores indiretos

8<:
^
�1 =

^
E[X�Y ]+

^
E[X+Y ]
2

^
�2 =

^
E[X+Y ]�

^
E[X�Y ]
2

: (3.2)

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

por:

(X + Y )i = Si�+ "ai (3.3)

e
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(X � Y )i = Ti� + "bi; (3.4)

para i = 1; 2; 3; :::; n; onde n é o número de jogos no banco de dados; "ai e "bi são erros

independentes com médias iguais a 0.

No modelo linear (3.3) ; (X+Y )i é o total de gols marcados (por ambas as equipes) no

i-ésimo jogo em questão; o vetor � é composto por N+2 parâmetros, sendo um parâmetro

associado a cada uma das N equipes constantes do banco de dados, um parâmetro as-

sociado ao tipo de local onde o jogo se realiza e mais um parâmetro associado se uma

das equipes (ou ambas) está em crise. A matriz-linha Si possui N + 2 elementos, sendo

N associados ao status de cada equipe em relação ao jogo em questão, um componente

que indica o tipo de local em que o jogo se realiza e mais um componente que indica

se o time está em crise ou não. O status de uma equipe é uma variável de incidência

que pode assumir os valores 1 se esta participa do i-ésimo jogo ou 0 se não participa. A

atribuição comum do valor 1 para as duas equipes envolvidas no jogo se deve ao fato de

que o valor de (X + Y )i não depende da identi�cação de qual equipe seja mandante e

qual seja visitante. Por exemplo, os resultados 2x1, 3x0, 1x2 e 0x3 signi�cam igualmente

a ocorrência de três gols ((X + Y )i = 3):

A componente relativa ao local da realização do jogo também é uma variável de in-

cidência 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 à crise também é uma variável de incidência que pode assumir os valores 1

se uma das equipes está em crise (ou ambas) ou 0, em caso contrário.

Os métodos da família SD se baseiam em modelos lineares sem interceptos, o que pode

ser justi�cado pelo fato de as partidas de futebol começarem sempre em 0x0 (nunca com

um placar iniciado em um valor � qualquer).

Para o exemplo proposto de aplicação, no primeiro jogo do torneio temos que o número

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

vetor � dado (por exemplo em ordem alfabética) por
h
�Cru �Fla �Gre �SP �Local �Crise

it
;

a matriz linha S1 torna-se igual a
h
1 0 1 0 1 1

i
:

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

coluna referente à crise). Para os jogos do torneio, o modelo (X + Y )i = Si�+ "ai é dado

por

26666666666664

1

3

3

2

3

3

37777777777775
| {z }
X+Y

=

26666666666664

1 0 1 0 1 1

0 1 0 1 1 0

0 1 1 0 0 1

1 0 0 1 1 0

1 1 0 0 1 0

0 0 1 1 0 1

37777777777775
| {z }

S

:

26666666666664

�Cru

�Fla

�Gre

�SP

�Local

�Crise

37777777777775
| {z }

�

+ "a;

para "a = ("a1; "a2; :::; "an)t:

Já no modelo linear (3.4); (X�Y )i é o número de gols marcados pelo mandante menos

o número de gols marcados pelo visitante (diferença de gols marcados) no i-ésimo jogo do

banco de dados; o vetor � é composto de N+2 parâmetros, sendo um parâmetro associado

a cada uma das N equipes constantes do banco de dados, um parâmetro associado ao tipo

de local onde o jogo se realiza e mais um parâmetro associado se uma das equipes (ou

ambas) está em crise. A matriz-linha Ti possui N + 2 componentes, sendo N associadas

ao status de cada equipe em relação ao jogo em questão, uma componente que indica o

local em que o jogo se realiza e mais um componente que indica se o time está em crise ou

não. Neste modelo, o status de uma equipe é uma variável sinalizada de incidência que

pode assumir os valores 1 se esta equipe é a mandante do jogo, -1 se é a visitante ou 0 se

esta não participa do i-ésimo jogo. É necessário a distinção entre mandante e visitante

pelo fato do valor de (X � Y )i depender diretamente da identi�cação de qual equipe seja

mandante e qual seja visitante. Por exemplo, os resultados 3x2 e 2x3 têm signi�cados

completamente diferentes pois (X � Y )i = 1 e (X � Y )i = �1, respectivamente.

A componente relativa ao local da realização do jogo também é uma variável de in-

cidência 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 à crise também é uma variável de incidência que pode assumir os valores 1

se uma das equipes está em crise (ou ambas) ou 0, em caso contrário.
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Para o exemplo proposto de aplicação temos que para o quarto jogo o valor (X � Y )4
vale 0� 2 = �2 e, sendo o vetor � (por exemplo em ordem alfabética de times) dado porh

�Cru �Fla �Gre �SP �Local �Crise

it
; a matriz linha T4 torna-se igual a

T4 =
h
1 0 0 �1 1 0

i
:

Considerando conjuntamente todos os jogos do torneio, X � Y passa a ser o vetor de

diferenças 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

última coluna referente à crise). Para os jogos do torneio, o modelo (X � Y )i = Ti� + "bi
é dado por

26666666666664

�1

1

1

�2

�1

�3

37777777777775
| {z }
X�Y

=

26666666666664

�1 0 1 0 1 1

0 �1 0 1 1 0

0 1 �1 0 0 1

1 0 0 �1 1 0

�1 1 0 0 1 0

0 0 1 �1 0 1

37777777777775
| {z }

T

:

26666666666664

�Cru

�Fla

�Gre

�SP

�Local

�Crise

37777777777775
| {z }

�

+ "b;

para "b = ("b1; "b2; :::; "bn)t.

Dessa forma, no exemplo de aplicação, os estimadores de �1 e �2 para o jogo �nal entre

São Paulo e Cruzeiro, construídos em (3:2) podem ser calculados a partir de
^
E[X + Y ] =

S7
^
:� e

^
E[X � Y ] = T7

^
:�:

Então, para o jogo �nal entre São Paulo e Cruzeiro, realizado na cidade de São Paulo,

os vetores S7 e B7 são dados por S7 = [ 1 0 0 1 1 0 ] e T7 = [ �1 0 0 1 1 0 ],

de onde obtêm-se as previsões pontuais:
^
E[X + Y ] = S7:

^
� =

^
�SP +

^
�Cru +

^
�Local e

^
E[X � Y ] = S7:

^
� =

^
�SP �

^
�Cru +

^
�Local,

onde X e Y são, respectivamente, o número de gols marcados pelo São Paulo e Cruzeiro

no jogo �nal realizado em São Paulo.

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

(Venables e Ripley, 1999) tem-se, admitindo pesos iguais, as estimativas
^
� e

^
� dadas por

^
� = (S 0S)�1S 0(X + Y ) =

h
1:750 2:500 0:375 2:000 �1:500 0:375

it
e

^
� = (T 0T )�1T 0(X � Y ) =

h
�0:097 �0:282 �1:153 1:532 1:532 1:532

it
:
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Logo,
^
E[X + Y ] =

^
�SP +

^
�Cru +

^
�Local = 2:000 + 1:750� 1:500 = 2:250 e

^
E[X � Y ] =

^
�SP �

^
�Cru +

^
�Local = 1:532 + 0:097� 0:518 = 1:11:

Assim, obtém-se as estimativas
^
�SP =

^
E[X+Y ]+

^
E[X�Y ]
2

= 2:25+1:11
2

= 1:68 e
^
�Cru =

^
E[X+Y ]�

^
E[X�Y ]
2

= 2:25�1:11
2

= 0:57:

Então, o "placar de mínimos quadrados" para o jogo �nal seria (1,68 x 0,57).

A partir dos valores de
^
�SP e

^
�Cru pode-se calcular a probabilidade da vitória do São

Paulo, fazendo a soma de todas as probabilidades P (x; y) quando x > y. Analogamente,

para a vitória do Cruzeiro (x < y) e empate (x = y): Feito isso, chegamos às seguintes

probabilidades:

P[vitória do São Paulo] = 0.6449;

P[empate] = 0.2332;

e P[vitória do Cruzeiro] = 0.1219.

3.2 Método SD1

O Método SD1 (Arruda, 2000) pertence a Família de Métodos SD (Soma e Diferença)

e, admite-se que a covariância seja não nula.

Temos queE[(X+Y )2]�(E[X+Y ])2 = V ar[X+Y ] = V ar[X]+V ar[Y ]+2Cov[X; Y ] =

�1 + �12 + �2 + �12 + 2�12 e, pelas propriedades da distribuição Poisson Bivariada "de

Holgate", pode-se obter a expressão dos valores dos parâmetros de interesse �1; �2 e �12

na forma do sistema de equações

8>>><>>>:
E[X � Y ] = �1 � �2
E[X + Y ] = �1 + �2 + 2�12

E[(X + Y )2]� (E[X + Y ])2 = �1 + �2 + 4�12

; (3.5)

sugerindo os estimadores indiretos
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8>>>><>>>>:
^
�1 =

^
E[X�Y ]+2

^
E[X+Y ]�f

^
E[(X+Y )2]�(

^
E[X+Y ])2g

2
^
�2 =

2
^
E[X+Y ]�

^
E[X�Y ]�f

^
E[(X+Y )2]�(

^
E[X+Y ])2g

2
^
�12 =

f
^
E[(X+Y )2]�(

^
E[X+Y ])2g�

^
E[X+Y ]

2

:

(3.6)

Neste método E[X � Y ] e E[X + Y ] são estimados através de modelos lineares com a

mesma estrutura do método SD 0 (ver as expressões (3.3) e (3.4)).

Assim, E[(X + Y )2] é estimado através de modelo linear dado por

[(X + Y )2]i = Si
 + "ci; (3.7)

para i = 1; 2; 3; :::; n, onde n é o número de jogos no banco de dados; "ci são erros

independentes com médias iguais a 0:

No modelo linear (3.7), [(X+Y )2]i é o quadrado do total de gols marcados (por ambas

as equipes) no i-ésimo jogo da amostra; o vetor 
 é composto por N+2 parâmetros, sendo

um parâmetro associado a cada uma das N equipes constantes do banco de dados, um

parâmetro associado ao tipo de local onde o jogo se realiza e mais um parâmetro associado

se uma das equipes (ou ambas) está em crise. A matriz-linha Si é construída da mesma

forma no modelo (3.3): A atribuição do valor 1 para as duas equipes envolvidas no jogo se

deve ao fato de que o valor de [(X+Y )2]i não depende da identi�cação de qual equipe seja

mandante e qual a visitante. Por exemplo, os resultados 3x0, 2x1,1x2 e 0x3 signi�cam

igualmente a ocorrência de três gols e assim, de [(X + Y )2]i = 9:

Para o exemplo proposto de aplicação temos, por exemplo, no quarto jogo do torneio

[(X + Y )2]4 = (0 + 2)
2 = 4 e sendo o vetor 
 dado porh


Cru 
Fla 
Gre 
SP 
Local 
Crise

it
; a matriz linha S4 torna-se igual a

S4 =
h
1 0 0 1 1 0

i
:

Assim, ao considerar conjuntamente todos os jogos do torneio, (X+Y )2 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 última coluna referente à crise). Então, para os jogos do torneio, o modelo (3.7) é

dado por
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26666666666664

1

9

9

4

9

9

37777777777775
| {z }
(X+Y )2

=

26666666666664

1 0 1 0 1 1

0 1 0 1 1 0

0 1 1 0 0 1

1 0 0 1 1 0

1 1 0 0 1 0

0 0 1 1 0 1

37777777777775
| {z }

S

:

26666666666664


Cru


Fla


Gre


SP


Local


Crise

37777777777775
| {z }




+ "c;

para "c = ("c1; "c2; :::; "cn)t:

Os estimadores de �1 , �2 e �12 para o jogo �nal entre São Paulo e Cruzeiro, construídos

em (3:6) podem ser calculados a partir de
^
E[X + Y ] = S7

^
:�,

^
E[X � Y ] = T7

^
:� e

^
E[(X + Y )2] = S7

^
:
:

Então, para o jogo �nal entre São Paulo e Cruzeiro, realizado na cidade de São Paulo,

os vetores S7 e B7 são dados por S7 = [ 1 0 0 1 1 0 ] e T7 = [ �1 0 0 1 1 0 ],

de onde obtêm-se as previsões pontuais:
^
E[X + Y ] = S7:

^
� =

^
�SP +

^
�Cru +

^
�Local,

^
E[X � Y ] = T7:

^
� =

^
�SP �

^
�Cru +

^
�Local e

^
E[(X +Y )2] = S7:

^

 =

^

Cru+

^

SP +

^

Local, para X e Y representando, respectivamente, o

número de gols marcados pelo São Paulo e Cruzeiro no jogo �nal realizado em São Paulo.

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

(Venables e Ripley, 1999) tem-se, admitindo pesos iguais, as estimativas
^
� ,

^
� e

^

 dadas

por
^
� = (S 0S)�1S 0(X + Y ) =

h
1:750 2:500 0:375 0:375 �1:500 0:375

it
,

^
� = (T 0T )�1T 0(X � Y ) =

h
�0:097 �0:282 �1:153 1:532 �0:518 �0:518

it
e

^

 = (S 0S)�1S 0[(X + Y )2] =

h
4:750 8:500 0:875 6:000 �5:500 0:875

it
:

Logo,
^
E[X + Y ] =

^
�SP +

^
�Cru +

^
�Local = 2 + 1:75� 1:5 = 2:25,

^
E[X � Y ] =

^
�SP �

^
�Cru +

^
�Local = 1:532� (�0:097)� 0:518 = 1:111 e

^
E[(X + Y )2] = S7:

^

 =

^

Cru +

^

SP +

^

Local = 4:75 + 6� 5:5 = 5:25:

Assim, obtém-se as estimativas
^
�SP =

^
E[X�Y ]+2

^
E[X+Y ]�f

^
E[(X+Y )2]�(

^
E[X+Y ])2g

2
= 1:111+2x2:25�(5:25�2:252)

2
= 2:71175;

^
�Cru =

2
^
E[X+Y ]�

^
E[X�Y ]�f

^
E[(X+Y )2]�(

^
E[X+Y ])2g

2
= 2x2:25�1:111�(5:25�2:252)

2
= 1:60075;

^
�12 =

f
^
E[(X+Y )2]�(

^
E[X+Y ])2g�

^
E[X+Y ]

2
= 5:25�2:252�2:25

2
= �1:03125:



3. MÉTODOS DE ESTIMAÇÃO DE PARÂMETROS PARA PREVISÃO DE RESULTADOS DE JOGOS DE
FUTEBOL 15

Então, o "placar de mínimos quadrados" para o jogo �nal seria (2.71175x1.60075).

A partir dos valores de
^
�SP e

^
�Cru pode-se calcular a probabilidade da vitória do São

Paulo, fazendo a soma de todas as probabilidades P (x; y) quando x > y. Analogamente,

para a vitória do Cruzeiro (x < y) e empate (x = y): Fazendo isso, chegamos às seguintes

probabilidades:

P[vitória do São Paulo] = 0:6119;

P[empate] = 0:1750;

e P[vitória do Cruzeiro] = 0:2131.

3.3 Método Chance I

Lee (1997) em seu artigo publicado na revista Chance, o que deu o nome ao método,

propôs um método para estimar a média de gols marcados pelo time da casa e visitante,

em que a média de gols de um time re�ete sua "força", a qualidade do seu adversário e a

vantagem de jogar em casa.

O método Chance I (Arruda, 2000) admite independência entre os placares X e Y ,

ou seja, o número de gols marcados pelo time da casa não interfere a distribuição de gols

marcados pelo time visitante. Então, pelas propriedades da distribuição Poisson Bivariada

"de Holgate", �12 = 0: Neste método E[X] = �1 e E[Y ] = �2 são estimados através do

modelo log-linear de Poisson de�nido da seguinte maneira.

Se de�nirmos X2i�1 e X2i como sendo os números de gols marcados pelas equipes Man-

dante e Visitante, respectivamente, no i-ésimo jogo (i=1,2,3,...n). Então suas distribuições

são dadas por

8<: f(x2i�1) =
e��2i�1�

x2i�1
2i�1

x2i�1!

f(x2i) =
e��2i�

x2i
2i

x2i!
;

(3.8)

para X2i�1 e X2i são independentes.

Os logaritmos de suas funções de verossimilhança podem ser escritos da seguinte forma8<: l(�2i�1; X2i�1) = ��2i�1 + x2i�1 log �2i�1 � log(x2i�1)!

l(�2i; X2i) = ��2i + x2i log �2i � log(x2i)!
: (3.9)
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O modelo log-linear de Poisson relaciona a distribuição da variável dependente (gols

marcados) às variáveis explicativas através da função (canônica) de ligação dada por

�j = e
UjB; (3.10)

para j = 1; 2; :::; 2n onde U1, U2, ...,U2n denotam vetores de covariáveis e � é um vetor de

parâmetros.

Das expressões (3.9) e (3.10), pode-se então escrever as funções de log-verossimilhança

da seguinte forma

8<: l(�2i�1; X2i�1) = �eU2i�1� + x2i�1U2i�1� � log(x2i�1!)

l(�2i; X2i) = �eU2i� + x2iU2i� � log(x2i!)
: (3.11)

Considerando a realização de n jogos, o modelo pode ser de�nido por

l(�1; �2; :::; �2n�1; �2n; X1; X2; :::; X2n�1; X2n) =
2nP
j=1

(�eUj� + xjUj� � log(xj!): (3.12)

Neste método, x2i�1 e x2i são os números de gols marcados pelas equipes Mandante e

Visitante (respectivamente) no i-ésimo jogo; o vetor � é composto por 2N+3 parâmetros,

sendo um parâmetro o intercepto, dois parâmetros (um relativo ao ataque e outro à

defesa) associado a cada uma das N equipes constantes no banco de dados, um parâmetro

associado ao tipo de local onde o jogo se realiza e, mais um parâmetro associado à crise.

As matrizes-linha U2i�1 e U2i 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 relação ao ataque, as N subsequentes associadas ao status de cada

equipe em relação à defesa, a próxima componente que indica o tipo de local em que o

jogo se realiza e a última que indica se o time está sofrendo crise. As N componentes

da matriz-linha U2i�1 relativas ao status das equipes em relação ao ataque, assumirão os

valores 1, se a equipe correspondente for a Mandante do i-ésimo jogo, ou 0 caso contrário.

Analogamente, as N componentes relativas ao status das equipes em relação à defesa,

assumirão os valores �1, se a equipe correspondente for a Visitante do i-ésimo jogo, ou 0

caso contrário. Da mesma forma, asN componentes da matriz-linha U2i relativas ao status
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das equipes em relação ao ataque, assumirão os valores 1, se a equipe correspondente for a

Visitante do i-ésimo jogo, ou 0 em caso contrário e as N componentes relativas ao status

das equipes em relação à defesa, assumirão os valores -1, se a equipe correspondente for

a Mandante do i-ésimo jogo, ou 0 em caso contrário.

A variável correspondente da matriz-linha U2i�1 relativa ao local de realização do

jogo é uma variável indicadora que assume os valores 1 se a equipe Mandante do i-

ésimo jogo tiver jogando em sua casa, ou 0 em caso contrário. Analogamente, a variável

correspondente da matriz-linha U2i relativa ao local de realização do jogo é uma variável

inidicadora que assume os valores 1 se a equipe Visitante do i-ésimo jogo tiver jogando

em sua casa, ou 0 em caso contrário.

A variável correspondente da matriz-linha U2i�1 relativa à crise é uma variável in-

dicadora que assume os valores 1 se a equipe Mandante do i-ésimo jogo tiver jogando

contra um adversário que está sofrendo crise, ou 0 em caso contrário. Da mesma forma,

a variável correspondente da matriz-linha U2i relativa à crise é uma variável indicadora

que assume os valores 1 se a equipe Visitante do i-ésimo jogo tiver jogando contra uma

equipe que está sofrendo crise, ou 0 em caso contrário.

Para o exemplo proposto de aplicação, no terceiro jogo do torneio, X5 e X6 são res-

pectivamente iguais a 2 e 1 e, o vetor � dado (em ordem alfabética de times e com os

parâmetros de ataque colocados antes dos de defesa) por

h
�0 �AtCru �AtF la �AtGre �AtSP �DefCru �DefF la �DefGre �DefSP �Local �Crise

iT
;

a matriz-linha U5 torna-se igual a
h
1 0 1 0 0 0 0 �1 0 0 1

i
e a matriz-linha

U6 torna-se igual a
h
1 0 0 1 0 0 �1 0 0 0 0

i
:

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 à defesa de cada equipe, uma coluna referente

aos locais onde os jogos são realizados e a última coluna referente à crise).

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

26666666666666666666666666666664

1 0 0 1 0 �1 0 0 0 1 0

1 1 0 0 0 0 0 �1 0 0 1

1 0 0 0 1 0 �1 0 0 1 0

1 0 1 0 0 0 0 0 �1 0 0

1 0 1 0 0 0 0 �1 0 0 1

1 0 0 1 0 0 �1 0 0 0 0

1 1 0 0 0 0 0 0 �1 1 0

1 0 0 0 1 �1 0 0 0 0 0

1 0 1 0 0 �1 0 0 0 1 0

1 1 0 0 0 0 �1 0 0 0 0

1 0 0 1 0 0 0 0 �1 0 0

1 0 0 0 1 0 0 �1 0 0 1

37777777777777777777777777777775

e � =

26666666666666666666666666664

�0

�AtCru

�AtF la

�AtGre

�AtSP

�DefCru

�DefF la

�DefGre

�DefSP

�Local

�Crise

37777777777777777777777777775

:

Os estimadores de E[X2n+1] = �2n+1 e E[X2n+2] = �2n+2 podem, então, ser calcu-

lados a partir de
^
E[X2n+1] = eU2n+1

^
� e

^
E[X2n+2] = eU2n+2

^
�; onde

^
� é obtido através da

estimação por regressão de Poisson, que é a obtenção do vetor
^
� que maximize a função

de log-verossimilhança (3.12). Trata-se de uma estimação de máxima verossimilhança

onde não existe uma forma analítica fechada para a expressão de
^
�; é então realizada

através de processos numéricos interativos que podem levar a estimatidas
^
� diferentes,

mas que sempre levarão aos mesmos valores das estimativas
^
E[Xj]: Podemos observar essa

característica, por exemplo, considerando sem perda de generalidade o jogo São Paulo e

Cruzeiro do torneio hipotético. Sendo a modelagem do número de gols de cada time

dada por
^
E[X13] = e

U13
^
� = e

^
B0+

^
�AtSP�

^
�DefCru+

^
�Locale

^
E[X14] = e

U14
^
� = e

^
B0+

^
�AtCru�

^
�DefSP ;

podemos notar que as expressões acima podem ser reescritas da seguinte forma ( onde K 1

e K 2 são constantes quaisquer):
^
E[X13] = e

U13
^
� = e

^
B0+

^
�AtSP�

^
�DefCru+

^
�Local = e(

^
B0+k1+k2)+(

^
�AtSP�k1)�(

^
�DefCru+k2)+

^
�Local =

expf
^
�
0

0+
^
�
0

AtSP �
^
�
0

DefCru+
^
�
0

Localg = expfU13
^
�
0
g e

^
E[X14] = e

U14
^
� = e

^
B0+

^
�AtCru�

^
�DefSP =

e(
^
B0+k1+k2)+(

^
�AtCru�k1)�(

^
�DefSP+k2) = expf

^
�
0

0 +
^
�
0

AtCru �
^
�
0

DefSP
0g = expfU14

^
�
0
g:

Entretanto, pode-se notar que embora o vetor
^
� não seja único, as expressões acima

mostram que as estimativas �nais
^
E[X13] e

^
E[X14] são sempre únicas, devido às constantes

K 1 e K 2 que se "cancelam".

Utilizando o software R e através do comando glm obtém-se a estimativa
^
� dada por
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^
� = [ �0:161 �1:143 �0:056 �2:087 0 �0:958 �2:029 �1:135 0 �1:112 0 ]:

(3.13)

Para a partida �nal entre São Paulo e Cruzeiro, obtemos
^
E[X13] = e

U13
^
� = e

^
B0+

^
�AtSP�

^
�DefCru+

^
�Local = e�0:161+0�(�0:958)�1:112 = e�0:315 = 0:7298

e
^
E[X14] = e

U14
^
� = e

^
B0+

^
�AtCru�

^
�DefSP = e�0:161�1:143�0 = e�1:304 = 0:2715:

Assim, obtém-se as estimativas
^
�SP = 0:7298 e

^
�Cru = 0:2715. A partir dos valores

de
^
�SP e

^
�Cru pode-se calcular as probabilidades:

P[vitória do São Paulo] = 0:4303;

P[empate] = 0:4439;

e P[vitória do Cruzeiro] = 0:1258.

3.4 Método Chance II

O método Chance II (Arruda, 2000) tem a mesma estrutura do método Chance I,

mas inclui a estimação da covariância entre X e Y . Pelas propriedades da distribuição de

Poisson "de Holgate" as esperanças marginais dos números de gols marcados pelos dois

adversários são escritas da forma: E[X] = �1 + �12 e E[Y ] = �2 + �12, sendo possível

decompô-las em uma parcela comum �12 e uma parcela (�1 ou �2) que se relaciona somente

à distribuição marginal (de X ou de Y , respectivamente).

O resultado de uma "linearização" do modelo (3.10) é dado por

Xi = �0 + U
0
i�
0 + "bi; ou equivalentemente, E[Xi] = �0 + U

0
i�
0: (3.14)

sendo que "bi são erros independentes com médias iguais a 0 e U 0 é a mesma matriz U e �
0

é o mesmo vetor � de�nidos no método Chance I, ambos alterados apenas com a exclusão

da coluna de U e da componente de � relativas ao intercepto.

Pela construção da distribuição "de Holgate" por processos de Poisson é possível esta-

belecer analogias entre a parcela comum e o processo comum e entre as parcelas especí�cas

e os processos especí�cos das variáveis X e Y: Dessa forma, estabelecendo um paralelo

entre as notações para E[X] = �1 + �12 e o modelo (3.14) temos
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E[X] = �12|{z}
parcela comum

+ �1|{z}
parcela especí�ca

= �0|{z}
parcela comum

+ U 0i�
0|{z} :

parcela especí�ca

(3.15)

Então, concluindo-se esse raciocínio baseado em analogias e paralelismo, sugere-se a

correspondência �12 = �0:

Logo, pode-se obter a expressão dos valores dos parâmetros de interesse �1; �2 e �12

do sistema de equações dado por

8>>><>>>:
E[X] = �1 + �12

E[Y ] = �2 + �12

�0 = �12

: (3.16)

O que sugere os seguintes estimadores indiretos

8>>><>>>:
^
�1 =

^
E[X]�

^
�0

^
�2 =

^
E[Y ]�

^
�0

^
�12 =

^
�0

: (3.17)

Por sua vez, E[X], E[Y ] (e �0) são estimados através do modelo linear de�nido por

Xj = Uj� + "bj; (3.18)

para j = 1; 2; :::; 2n, onde "bj são erros Normais independentes com médias iguais a 0.

No modelo linear (3.18), Xj; � e a matriz-linha Uj são de�nidas similarmente como

no método Chance I. Como X2i�1 e X2i são os números de gols marcados pelas equipes

Mandante e Visitante no i-ésimo jogo, então considerando conjuntamente todos os jogos

do nosso torneio �ctício, apresentado no início deste capítulo,o vetor X do modelo (3.18)

passa a ser o vetor de gols marcados dado por

X = [ 0 1 2 1 2 1 0 2 1 2 0 3 ]
t:

Assim, os estimadores de �1; �2 e �12 construídos em (3.17) podem então ser calculados

a partir de
^
E[X] = U

^
� e �12 =

^
�0:

Da teoria de mínimos quadrados e de matrizes inversas generalizadas de Moore-



3. MÉTODOS DE ESTIMAÇÃO DE PARÂMETROS PARA PREVISÃO DE RESULTADOS DE JOGOS DE
FUTEBOL 21

Penrose, tem-se que o estimador
^
� é dado por

^
� = (U 0U)�U 0X =

=[ 0:9153 �0:0728 0:479 �0:594 1:104 �0:146 �0:8015 �0:291 0:323 �0:587 0:291 ]t:

Para o jogo �nal entre São Paulo x Cruzeiro, os vetores U13 e U14 são dados por U13 =

[ 1 0 0 0 1 �1 0 0 0 1 ] e U14 = [ 1 1 0 0 0 0 0 0 �1 0 ] , de onde

obtêm-se os estimadores
^
E[X13] = U13

^
� =

^
�0+

^
�AtSP �

^
�DefCru+

^
�Local e

^
E[X14] = U14

^
�

=
^
�0 +

^
�AtCru �

^
�DefSP :

Logo, substituindo o valor estimado
^
� obtemos

^
E[X13] = U13

^
� =

^
�0 +

^
�AtSP �

^
�DefCru +

^
�Local = 0:9153 + 1:104 � (�0:146) � 0:587 = 1:5783 ,

^
E[X14] = U14

^
� =

^
�0 +

^
�AtCru �

^
�DefSP = 0:9153� 0:0728� 0:323 = 0:5195 e

^
�0 = 0:9153:

Portanto, substituindo no sistema de equações (3.17) temos
^
�SP =

^
E[X13]�

^
�0 = 1:5783� 0:9153 = 0:663;

^
�Cru =

^
E[X14]�

^
�0 = 0:5195� 0:9153 = �0:3958;

^
�12 =

^
�0 = 0:9153:

Arruda (2000) propôs que quando o valor estimado der negativo (como neste caso)

utilizar "caminha" ou projeção do ponto estimado ao ponto mais próximo pertencente

ao conjunto de estimativas válidas. Algebricamente, isso equivale a igualar a estimativa

negativa a zero. Para aplicações práticas, entretanto, pode não ser conveniente igualar

a estimativa negativa a zero. Pois, se �2 = 0 então é equivalente a fazer P2 � 0 (pela

construção da distribuição "de Holgate") e, consequentemente, X = P1 + P12 e Y = P12:

Como P1 e P12 são não negativos, X será sempre maior ou igual que Y, o que signi�ca

que P(derrota de X)=P(X<Y)=0. No caso do futebol, por maior que seja a diferença

entre dois times, nunca se poderá atribuir probabilidade zero à 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 adoção de
^
�Cru = 0:25; obtemos as seguintes probabilidades:

P[vitória do São Paulo] = 0:4060;

P[empate] = 0:4706;

e P[vitória do Cruzeiro] = 0:1234.



3. MÉTODOS DE ESTIMAÇÃO DE PARÂMETROS PARA PREVISÃO DE RESULTADOS DE JOGOS DE
FUTEBOL 22

3.5 Considerações Finais

Neste capítulo utilizando a distribuição Poisson Bivariada "de Holgate" para modelagem

de partidas de futebol, consideramos quatro métodos para estimação dos parâmetros

desta distribuição. Nos métodos SD0, SD1 e Chance II pode ocorrer o problema em

encontrarmos estimativas negativas de �1, �2 e �12. Para contornar este problema usamos

"caminhada", igualando o valor negativo estimado à 0.25. Dessa forma, uma possível

questão que possa ser levantada é se este valor é adequado?

Os métodos apresentados neste capítulo não incorporam informações subjetivas a res-

peito de ataque, defesa e campo. No entanto, se considerarmos a metodologia Bayesiana

para o problema, pode-se facilmente incorporar tais informações.

No próximo capítulo, considerando a metodologia Bayesiana, apresentamos três méto-

dos para estimação dos parâmetros.



Capítulo 4

Abordagem Bayesiana para

Estimação de Parâmetros para

Previsão de Resultados de Jogos de

Futebol

Neste capítulo, considerando a metodologia Bayesiana, propomos três métodos para

calcular a probabilidade de vitória, empate ou derrota de uma determinada partida de

futebol. Nos dois primeiros métodos assumimos independência entre X e Y; em que o

método 1 consiste em encontrar o valor esperado para �1 e �2, conseqüentemente calcu-

lando essas probabilidades e, o Método 2 através do cálculo das densidades preditivas.

No Método 3 assumimos dependência entre X e Y e calculamos as probabilidades de in-

teresse de suas médias da posteriori utilizando uma priori conjunta pertencente à família

da distribuição gama multivariada, a qual acomoda correlação entre os parâme- tros. A

distribuição 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 exempli�car os métodos calculamos o possível 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 Capítulo 3. A aplicação do Método 3 em uma competição não é trivial.
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Encontramos algumas di�culdade computacionais para calcular a densidade posteriori

p((�1; �2; �12) j (x; y)) devido a sua forma recursiva. Por esse motivo, não o aplicamos no

Campeonato Brasileiro de 2005 e 2006.

4.1 Assumindo Independência

4.1.1 Método 1: Estimador de Bayes com respeito à perda

quadrática

O objetivo deste método é encontrar o valor esperado do número de gols marcados pelos

times mandante e visitante na próxima rodada e assim, calcularmos as probabilidades de

vitória, derrota e empate. Para isso, temos o seguinte teorema (Ehlers, 2005):

Teorema 4.1 Seja X uma variável aleatória com distribuição de Poisson com média

�1, ou seja, X j �1 v Poisson(�1): Considerando a priori Gama(�1; �1) para �1 então a
densidade a posteriori é da forma (�1 j Xn = xn) v Gama(�1 + xn; �1 + 1); onde xn é o
número de gols marcados pelo time mandante na n-ésima rodada.

Prova: Pelo Teorema de Bayes, temos que

�(�1 j Xn = xn) =
f(Xn = xn j �1)�(�1)

1R
0

f(Xn = xn j �1)�(�1)d�1
: (4.1)

Por hipótese X j �1 v Poisson(�1) e �1 v Gama(�1; �1): Dessa forma, substituindo
as densidades em (4.1) obtemos

�(�1 j Xn = xn) =

e��1�xn1 �
�1
1 �

�1�1
1 e��1�1

xn!�(�1)

1R
0

e��1�xn1 �
�1
1 �

�1�1
1 e��1�1

xn!�(�1)
d�1

=
e��1�xn1 �

�1�1
1 e��1�1

1R
0

e��1�xn1 �
�1�1
1 e��1�1d�1

: (4.2)

Como o denominador da expressão (4.2) pode ser reescrito como



4. ABORDAGEM BAYESIANA PARA ESTIMAÇÃO DE PARÂMETROS PARA PREVISÃO DE
RESULTADOS DE JOGOS DE FUTEBOL 25

1Z
0

e��1�xn1 �
�1�1
1 e��1�1d�1 =

1Z
0

(�1 + 1)
xn+�1�xn+�1�11 e�(�1+1)�1

�(xn + �1)
d�1| {z }

=1 (Gama(xn+�1;�1+1))

:
�(xn + �1)

(�1 + 1)
xn+�1

=
�(xn + �1)

(�1 + 1)
xn+�1

:

(4.3)

De (4.2) e (4.3) obtemos

�(�1 j Xn = xn) =
(�1 + 1)

xn+�1�xn+�1�11 e�(�1+1)�1

�(xn + �1)
:

Portanto, temos que

(�1 j Xn = xn) v Gama(�1 + xn; �1 + 1); (4.4)

demonstrando assim o teorema: �
Dessa forma, se considerarmos a priori Gama(�2; �2) para o �2 e, sendo yn é o número

de gols marcados pelo time visitante na n-ésima rodada temos, pelo Teorema 4.1, que

(�2 j Yn = yn) v Gama(�2 + yn; �2 + 1): (4.5)

Assim, se (�1 j Xn = xn) v Gama(�1+xn; �1+1) então o valor esperado E[�1 j Xn =

xn] =
�1+xn
�1+1

:

Note queE[�1 j Xn = xn] =
�1+xn
�1+1

= �1
�1+1

+ xn
�1+1

= �1
�1
: �1
�1+1

+xn:
1

�1+1
= �1

�1
:a+xn:(1�a)

onde a = �1
�1+1

; isto é, o valor esperado é uma combinação convexa entre a média da priori

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

Da mesma forma encontramos E[�2 j Yn = yn] =
�2+yn
�2+1

= �2
�2+1

+ yn
�2+1

= �2
�2
: �2
�2+1

+

yn:
1

�2+1
= �2

�2
:b+ yn:(1� b) sendo b = �2

�2+1
:

Logo, para encontrar esta média precisamos dos valores de �i e �i ; i = 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 já realizadas podemos então fazer

a média da priori igual ao estimador de máxima verossimilhança da Poisson, isto é: �1
�1
=

n�1P
i=1

xi

n�1 = xn�1 e, como foi mostrado acima que a média da posteriori é uma combinação
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convexa entre a média da priori e o último resultado, podemos fazer a = �1
�1+1

= k

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

resolvendo o sistema de equações

8><>: �1
�1
=

n�1P
i=1

xi

n�1
�1
�1+1

= k

;

obtemos os valores de �1 e �1 :

Analogamente, encontramos os valores de �2 e �2 através da solução do sistema8><>: �2
�2
=

n�1P
i=1

yi

n�1
�2
�2+1

= k

:

Atribuimos para k os valores: 0:10, 0:25, 0:50, 0:75 e 0:90:

b) Optamos por uma forma quase análoga ao que foi vista em (a); mas com a diferença

de que igualamos a média da priori à média de gols marcados quando o time for mandante

e visitante respectivamente, ou seja,

�1
�1
=

P
número de gols marcados em casa

número de jogos realizados em casa

e
�2
�2
=

P
número de gols marcados fora de casa

número de jogos realizados fora de casa
:

A partir do valor esperado dos parâmetros da distribuição pode-se calcular a pro-

babilidade de qualquer resultado especí�cio ( por exemplo, P(1x3)=P(X=1,Y=3)). Con-

sequentemente, pode-se calcular a probabilidade dos eventos relativos ao jogo: P(vitória

do mandante) =
P
i>j

P (X = i; Y = j); P(empate)=
P
i

P (X = i; Y = i) e P(vitória do

visitante) =
P
j>i

P (X = i; Y = j):

Como exemplo de aplicação, vamos prever o possível 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).
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Tabela 4.1: Método 1 (a)

k Pr(V)1 Pr(E)2 Pr(D)3

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)1 Pr(E)2 Pr(D)3

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 0:4319 0:2307 0:3374

0:90 0:4876 0:2106 0:3018

Observa-se que, para esse exemplo de aplicação, as probabilidades de vitória 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 suposições

consideradas no Método 1, isto é, que �1 v Gama(�1; �1) e �2 v Gama(�2; �2). Para

isso, enunciamos os seguintes teoremas:

Teorema 4.2 SejamX e Y variáveis aleatórias representando o número de gols marca-

dos pelos times mandante e visitante, respectivamente. Supondo X e Y com distribuição

de Poisson com média �1 e �2; respectivamente e, considerando uma priori Gama(�1; �1)

para �1 e uma priori Gama(�2; �2) para �2, a probabilidade de ocorrer empate é dada

1Pr(V) representa a probabilidade de vitória 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

P (empatej Xn= xn; Y n= yn) =
1X
k=0

[
(�1 + 1)

xn+�1(�2 + 1)
yn+�2�(k + xn + �1)�(k + yn + �2)

k!2�(xn + �1)�(yn + �2)(�1 + 2)
k+xn+�1(�2 + 2)

k+yn+�2
;

onde xn e yn representam, respectivamente, o número de gols marcados pelos times

mandante e visitante na n-ésima rodada.

Prova: Por de�nição temos que

P (empate j Xn = xn; Yn = yn) =
1X
k=0

P (Xn+1 = k; Yn+1 = k j Xn = xn; Yn = yn): (4.6)

Por hipótese X e Y são independentes, dessa forma (4.6) pode ser expressa na forma

P (empatej Xn = xn; Yn = yn) =
1P
k=0

P (Xn+1 = k j Xn = xn; Yn = yn)�

�P (Yn+1= k j Xn= xn; Y n= yn) =
1P
k=0

P (Xn+1= k j Xn= xn):P (Yn+1= k j Y n= yn):

(4.7)

Podemos reescrever (4.7) da seguinte maneira

P (empatej Xn = xn; Yn = yn)

=
1P
k=0

[(
1R
0

P (Xn+1 = k; �1 j Xn = xn)d�1)�

�(
1R
0

P (Yn+1 = k; �2 j Yn = yn)d�2)]

=
1P
k=0

[(
1R
0

P (Xn+1 = k j �1; Xn = xn):P (�1 j Xn = xn)d�1)�

�(
1R
0

P (Yn+1 = k j �2; Yn = yn):P (�2 j Yn = yn)d�2)]

=
1P
k=0

[(
1R
0

P (Xn+1 = k j �1):P (�1 j Xn = xn)d�1)�

�(
1R
0

P (Yn+1 = k j �2):P (�2 j Yn = yn)d�2)]:

(4.8)

Como, por hipótese, X v Poisson(�1); Y v Poisson(�2); �1 v Gama(�1; �1) e

�2 v Gama(�2; �2). Segue de (4.8) que
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P (empatej Xn = xn; Yn = yn)

=
1P
k=0

[(
1R
0

e��1�k1
k!

:
(�1+1)

xn+�1�
xn+�1�1
1 e�(�1+1)�1

�(xn+�1)
d�1)�

�(
1R
0

e��2�k2
k!

:
(�2+1)

yn+�2�
yn+�2�1
2 e�(�2+1)�2

�(yn+�2)
d�2)]

=
1P
k=0

[ (�1+1)
xn+�1 (�2+1)

yn+�2

k!2�(xn+�1)�(yn+�2)
�

�(
1R
0

e�(�1+2)�1�k+xn+�1�11 d�1):(
1R
0

e�(�2+2)�2�k+yn+�2�12 d�2)]

=
1P
k=0

[ (�1+1)
xn+�1 (�2+1)

yn+�2�(k+xn+�1)�(k+yn+�2)

k!2�(xn+�1)�(yn+�2)(�1+2)
k+xn+�1 (�2+2)

k+yn+�2
�

�(
1R
0

(�1+2)
k+xn+�1

�(k+xn+�1)
e�(�1+2)�1�k+xn+�1�11 d�1)(

1R
0

(�2+2)
k+yn+�2

�(k+yn+�2)
e�(�2+2)�2�k+yn+�2�12 d�2)]

=
1P
k=0

[ (�1+1)
xn+�1 (�2+1)

yn+�2�(k+xn+�1)�(k+yn+�2)

k!2�(xn+�1)�(yn+�2)(�1+2)
k+xn+�1 (�2+2)

k+yn+�2
:�

Teorema 4.3 SejamX e Y variáveis aleatórias representando o número de gols marca-

dos pelos times Mandante e Visitante, respectivamente. Supondo X e Y com distribuição

de Poisson com média �1 e �2; respectivamente e, considerando uma priori Gama(�1; �1)

para �1 e uma priori Gama(�2; �2) para �2, a probabilidade de ocorrer vitória do time

Mandante é dada por

P (Vitória do time mandantej Xn = xn; Yn = yn)

=
1P
i>j

[ (�1+1)
xn+�1 (�2+1)

yn+�2�(i+xn+�1)�(j+yn+�2)

i!j!�(xn+�1)�(yn+�2)(�1+2)
i+xn+�1 (�2+2)

j+yn+�2
:
;

onde xn e yn representam, respectivamente, o número de gols marcados pelo time

mandante e visitante na n-ésima rodada.

Prova: Partindo da de�nição

P (Vitória do time mandantej Xn = xn; Yn = yn) = P (Xn+1 > Yn+1 j Xn = xn; Yn = yn)

=
P
i>j

P (Xn+1 = i; Yn+1 = j j Xn = xn; Yn = yn);

a prova deste Teorema é análoga a do Teorema 4.2.

Teorema 4.4 SejamX e Y variáveis aleatórias representando o número de gols marca-

dos pelos times Mandante e Visitante, respectivamente. Supondo X e Y com distribuição

de Poisson com média �1 e �2; respectivamente e, considerando a priori Gama(�1; �1)
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para �1 e Gama(�2; �2) para �2, a probabilidade de ocorrer vitória do time Visitante é

dada por

P (Vitória do time visitantej Xn = xn; Yn = yn)

=
1P
i<j

[ (�1+1)
xn+�1 (�2+1)

yn+�2�(i+xn+�1)�(j+yn+�2)

i!j!�(xn+�1)�(yn+�2)(�1+2)
i+xn+�1 (�2+2)

j+yn+�2
:
;

onde xn e yn representam, respectivamente, o número de gols marcados pelo time

mandante e visitante na n-ésima rodada.

Prova: Da mesma forma do teorema anterior, partindo da de�nição

P (Vitória do time visitantej Xn = xn; Yn = yn) = P (Xn+1 < Yn+1 j Xn = xn; Yn = yn)

=
P
i<j

P (Xn+1 = i; Yn+1 = j j Xn = xn; Yn = yn);

a demonstração deste Teorema é análoga a do Teorema 4.2.

Assim, utilizando os valores de �1; �1; �2 e �2 obtidos no Método 1, tanto em (a)

quanto no caso (b); calculamos as probabilidades.

Dessa forma, no exemplo de aplicação, 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) são mostrados, respectivamente, pelas Tabelas 4.3 e

4.4.

Tabela 4.3: Método 2 (a)

a Pr(V)4 Pr(E)5 Pr(D)6

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 vitória do time mandante.
5Pr(E) representa a probabilidade de empate.
6Pr(D) representa a probabilidade de derrota do time mandante.
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Tabela 4.4: Método 2 (b)

a Pr(V)7 Pr(E)8 Pr(D)9

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 Método 3: Assumindo Dependência

Assumindo a distribuição de Poisson Bivariada "de Holgate" para X e Y , a densidade

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

P (X = x; Y = y) = e�(�1+�2+�3)
�x1
x!

�y2
y!

min(x;y)X
k=0

�
x

k

��
y

k

�
k!

�
�3
�1�2

�k
;

onde �3 = �12:

Suponhamos os dados Xi onde cada Xi = (xi; yi) é o par de observações que repre-

sentam, respectivamente, os gols marcados pelos times mandante e visitante na i-ésima

partida (i = 1; :::; n), a verossimilhança é dada por

Ln(�;X) =
nQ
i=1

e�(�1+�2+�3)
�
xi
1

xi!

�
yi
2

yi!

min(xi;yi)P
k=0

�
xi
k

��
yi
k

�
k!
�

�3
�1�2

�k
; onde � = (�1; �2; �3): As-

sim, reescrevemos a verossimilhança através do seguinte Lema encontrado em Karlis e

Tsiamyrtiz (2004):

Lema: De�na v(n)r = 1
(xn�r)!(yn�r)!r! : Dada uma amostra aleatória de tamanho n a

verossimilhança pode ser escrita da seguinte forma

Ln(�;X) = exp(�n(�1 + �2 + �3))�
nP
i=1

xi

1 �

nP
i=1

yi

2

SnX
k=0

w
(n)
k

�
�3
�1�2

�k
; (4.9)

sendo Sn =
nP
i=1

min(xi; yi) e w
(n)
k são coe�cientes que podem ser obtidos recursivamente

7Pr(V) representa a probabilidade de vitória 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 expressão

w
(n)
k =

minfk;s�ngX
r=maxf0;k�s�ng

v(n)r w
(n�1)
k�r ; (4.10)

sendo si = minfxi; yig; Sk =
kP
i=1

si; s
�
n = minfsn; Sn�1g e w

(1)
k = v

(1)
k :

A típica suposição para as distribuições a priori é que estas são densidades gamas

independentes, isto é, assumir que

�(�1; �2; �3) =
��11 �

�2
2 �

�3
3

�(�1)�(�2)�(�3)
��1�11 ��2�12 ��3�13 expf��1�1 � �2�2 � �3�3g: (4.11)

Assumimos uma priori conjunta que acomoda correlação entre os parâmetros. Nossa

priori conjunta é pertencente à família da distribuição gama multivariada e trata-se de

uma mistura de densidades gamas condicionalmente independentes da forma (Karlis e

Tsiamyrtiz (2004))

�(�1; �2; �3) =
rP
k=0

pkG(�1 � k; �1)G(�2 � k; �2)G(�3 + k; �3)

=
rP
k=0

wk(�
�1�k�1
1 expf��1�1g)(��2�k�12 expf��2�2g)(��3+k�13 expf��3�3g):

(4.12)

Assumindo que (X; Y ) j (�1; �2; �3) é uma distribuição de Poisson Bivariada e se �zermos

s = minfx; yg temos que a verossimilhança é da forma

f((x; y) j (�1; �2; �3) = expf�(�1 + �2 + �3)g
sP
i=0

�x�i1 �y�i2 �i3
(x�i)!(y�i)!i!

=
sP
i=0

vi(�
x�i
1 expf��1g)(�y�i2 expf��2g)(�i3 expf��3g) onde vi = 1

(x�i)!(y�i)!i! :
(4.13)

E, a distribuição a priori conjunta para (�1; �2; �3) é dada por

�(�1; �2; �3) =
rP
k=0

pkG(�1 � k; �1)G(�2 � k; �2)G(�3 + k; �3)

=
rP
k=0

wk(�
�1�k�1
1 expf��1�1g)(��2�k�12 expf��2�2g)(��3+k�13 expf��3�3g);

(4.14)
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onde �1 > r; �2 > r; �3 > 0; �i > 0 ( i = 1; 2; 3);
rP
j=0

pj = 1 e

wk = pk
(�1)

�1�k(�2)
�2�k(�3)

�3+k

�(�1 � k)�(�2 � k)�(�3 + k)
para k = 0; 1; :::; r: (4.15)

Então, de (4.13), (4.14) e (4.15), a distribuição a posteriori é da forma

p((�1; �2; �3) j (x; y)) / [
sP
i=0

vi(�
x�i
1 exp f��1g)(�

y�i
2 exp f��2g)�

�(�i3 expf��3g)] � [
rP
k=0

wk(�
�1�k�1
1 expf��1�1g)(��2�k�12 expf��2�2g)(��3+k�13 expf��3�3g)]

=��1+x�11 ��2+y�12 ��3�13 exp f��1(�1+1)� �2(�2+1)� �3(�3+1)g � [
sP
i=0

vi(
�3
�1�2

)i][
rP
j=0

wj(
�3
�1�2

)j]

=
s+rP
k=0

[
minfk;s�gP

l=maxf0;k�s�g
vlwk�l](�

�1+x�k�1
1 e��1(�1+1))(��2+y�k�12 e��2(�2+1))(��3+k�13 e��3(�3+1)):

(4.16)

Agora, para k = 0; 1; :::; s+ r considerarmos

��k = [

minfk;s�gX
l=maxf0;k�s�g

vlwk�l]��(�1+x�k)�(�2+y�k)�(�3+k)
�
(�1 + 1)(�2 + 1)

�3 + 1

�k
(4.17)

e

�k =
��k

s+rP
l=0

��l

para k = 0; 1; :::; s+ r: (4.18)

Substituindo (4.17) e (4.18) em (4.16), a distribuição a posteriori terá a seguinte forma

(Karlis e Tsiamyrtiz (2004))

p((�1; �2; �3) j (x; y)) =
s+rX
k=0

�kG(�1+x� k; �1+1)G(�2+ y� k; �2+1)G(�3+ k; �3+1):

(4.19)

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

independentes.

No exemplo de aplicação, 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 parâmetros

�i0s e �i0s (i = 1; 2; 3) através de um sistema de equações para encontrar, primeiramente,

um valor médio para �i0s � 0 obtidos da seguinte forma: igualamos a média de gols

marcados pelos times mandantes e visitante à média amostral dos gols quando estes

foram, respectivamente, mandante e visitante e, igualamos a correlação a uma constante

c. Daí, igualamos a média das prioris a esses valores e as variâncias iguais a uma constante

arbitrária d.

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

temos:

8>>>><>>>>:
E[X] = �1 + �3 = 2:1875

E[Y ] = �2 + �3 = 1:6667

�(x; y) =
�3p

�1 + �3
p
�2 + �3

= c

=)

8>>><>>>:
�1 = 2:1875� c

p
2:1875

p
1:6667

�2 = 1:6667� c
p
2:1875

p
1:6667

�3 = c
p
2:1875

p
1:6667

=)

=)

8>>><>>>:
�1 = 2:1875� 1:909426c

�2 = 1:6667� 1:909426c

�3 = 1:909426c

:

Note que temos as seguintes restrições: c
p
�1 + �3

p
�2 + �3 < �1+�3 e c

p
�1 + �3

p
�2 + �3

< �2 + �3 pois �1 > 0 e �2 > 0: E, como a correlação c = �(x; y) � 0 pois �i0s � 0;

atribuimos os seguintes valores para a constante c = 0:001; 0:1; 0:2; 0:3; :::; 0:8; 0:872:

Para valores maiores que 0:872 temos �2 < 0 e, se c = 0 então X e Y são independentes.

Dessa maneira, encontramos �i0s e �i0s (i = 1; 2; 3) através do seguinte sistema de

equações

8>>>>>><>>>>>>:

�1
�1
= 2:1875� 1:909426c

�2
�2
= 1:6667� 1:909426c
�3
�3
= 1:909426c

�1
�21
= �2

�22
= �3

�23
= d

=)

8>>>>>>>>>>>><>>>>>>>>>>>>:

�1 =
(2:1875�1:909426c)2

d

�1 =
(2:1875�1:909426c)

d

�2 =
(1:6667�1:909426c)2

d

�2 =
(1:6667�1:909426c)

d

�3 =
(1:909426c)2

d

�3 =
(1:909426c)

d

:
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O valor da constante d é arbitrária e varia de acordo com a incerteza. Atribuimos

para d os valores: 0:1; 1; 3; 5; 10:

Simulamos 10000 amostras das posterioris de �1; �2 e �3 e através de suas médias cal-

culamos as probabilidades de vitória, empate e derrota do time mandante. As densidades

posterioris foram obtidas de duas maneiras:

1�) Cálculo através de uma priori conjunta sendo densidades gamas independentes, ou

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

p((�1; �2; �3) j (0; 0)) = G(�1; �1 + 1)G(�2; �2 + 1)G(�3; �3 + 1):

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

correlação c = 0:001; 0:1; 0:2; 0:3; :::; 0:8; 0:872:

Tabela 4.5: Resultados assumindo a correlação c igual a 0.001

c d �1 �2 �3 Pr(V)10 Pr(E)11 Pr(D)12

0:001 0:1 2:0925 1:5676 4:5e�07 0:4992 0:2105 0:2903

0:001 1 1:5083 1:0344 3:0e�11 0:4818 0:2584 0:2598

0:001 3 0:9160 0:5830 2:9e�10 0:4173 0:3595 0:2232

0:001 5 0:6686 0:4175 4:7e�86 0:3628 0:4385 0:1987

0:001 10 0:3916 0:2434 1:2e�254 0:2655 0:5816 0:1529

Tabela 4.6: Resultados assumindo a correlação c igual a 0.1

c d �1 �2 �3 Pr(V)10 Pr(E)11 Pr(D)12

0:1 0:1 1:9025 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 0:5630 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

10Pr(V) representa a probabilidade de vitória do time mandante.
11Pr(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 correlação c igual a 0.2

c d �1 �2 �3 Pr(V)13 Pr(E)14 Pr(D)15

0:2 0:1 1:7083 1:1908 0:3056 0:4973 0:2154 0:2873

0:2 1 1:1564 0:7215 0:1031 0:4653 0:2913 0:2434

0:2 3 0:6728 0:3820 0:0444 0:3814 0:4238 0:1948

0:2 5 0:4920 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 correlação c igual a 0.3

c d �1 �2 �3 Pr(V)13 Pr(E)14 Pr(D)15

0:3 0:1 1:5194 0:9961 0:4869 0:4985 0:2159 0:2856

0:3 1 0:9962 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 0:3915 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 correlação c igual a 0.4

c d �1 �2 �3 Pr(V)13 Pr(E)14 Pr(D)15

0:4 0:1 1:3316 0:8121 0:6746 0:4977 0:2159 0:2864

0:4 1 0:8299 0:4295 0:3310 0:4521 0:3071 0:2408

0:4 3 0:4727 0:2102 0:1591 0:3588 0:4583 0:1829

0:4 5 0:3100 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 vitória 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 correlação c igual a 0.5

c d �1 �2 �3 Pr(V)16 Pr(E)17 Pr(D)18

0:5 0:1 1:1347 0:6247 0:8639 0:4956 0:2163 0:2881

0:5 1 0:6797 0:2935 0:4775 0:4483 0:3071 0:2446

0:5 3 0:3579 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 correlação c igual a 0.6

c d �1 �2 �3 Pr(V)16 Pr(E)17 Pr(D)18

0:6 0:1 0:9514 0:4378 1:0511 0:4964 0:2161 0:2875

0:6 1 0:5303 0:1749 0:6106 0:4396 0:3085 0:2519

0:6 3 0:2741 0:0771 0:3195 0:3343 0:4642 0:2015

0:6 5 0:1785 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 correlação c igual a 0.7

c d �1 �2 �3 Pr(V)16 Pr(E)17 Pr(D)18

0:7 0:1 0:7569 0:2527 1:2462 0:4945 0:2160 0:2895

0:7 1 0:3810 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 vitória 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 correlação c igual a 0.8

c d �1 �2 �3 Pr(V)19 Pr(E)20 Pr(D)21

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 correlação c igual a 0.872

c d �1 �2 �3 Pr(V)19 Pr(E)20 Pr(D)21

0:872 0:1 0:4394 3:2e� 05 1:5713 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 3:8e� 135 0:5977 0:3213 0:4050 0:2737

0:872 5 0:0544 4:9e� 133 0:4125 0:2696 0:4988 0:2316

0:872 10 0:0259 2:9e� 92 0:2397 0:1892 0:6422 0:1686

Através dos resultados, esboçamos (ver apêndice A) os grá�cos das prioris para o

caso c=0.001 (Figuras A.1 a A.15) mostrando o comportamento da priori ao aumentar a

variância d. Também, esboçamos os grá�cos da correlação versus probabilidade (Figuras

A.16 a A.30).

2�) Cálculo através da priori com os valores r = 1, p0 e p1: Dessa forma, a posteriori

é dada por

p((�1; �2; �3) j (0; 0)) =
1X
k=0

�kG(�1 � k; �1 + 1)G(�2 � k; �2 + 1)G(�3 + k; �3 + 1);

onde �k =
��k
1P
l=0

��l

e ��k =
pk�

�1�k
1 �

�2�k
2 �

�3+k
3

(�1+1)
�1�k(�2+1)

�2�k(�3+1)
�3+k

; k = 0; 1: Agora, temos as seguintes

19Pr(V) representa a probabilidade de vitória do time mandante.
20Pr(E) representa a probabilidade de empate.
21Pr(D) representa a probabilidade de derrota do time mandante.
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restrições: �1 > r; �2 > r; �3 > 0; �i > 0 ( i = 1; 2; 3);
rP
j=0

pj = 1:

i) Para p0 = 0:5 e p1 = 0:5; obtemos os seguintes resultados mostrados na Tabela 4.15.

Tabela 4.15: Resultados obtidos assumindo p0 = 0:5 e p1 = 0:5

c d �1 �2 �3 Pr(V)22 Pr(E)23 Pr(D)24

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 0:4776 0:2815 0:2409

0:4 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

ii) Para p0 = 0:25 e p1 = 0:75; obtemos os seguintes resultados mostrados na Tabela

4.16.

22Pr(V) representa a probabilidade de vitória do time mandante.
23Pr(E) representa a probabilidade de empate.
24Pr(D) representa a probabilidade de derrota do time mandante.
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Tabela 4.16: Resultados obtidos assumindo p0 = 0:25 e p1 = 0:75

c d �1 �2 �3 Pr(V)25 Pr(E)26 Pr(D)27

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 0:9076 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 p0 = 0:75 e p1 = 0:25; obtemos os seguintes resultados mostrados na Tabela

4.17.

25Pr(V) representa a probabilidade de vitória do time mandante.
26Pr(E) representa a probabilidade de empate.
27Pr(D) representa a probabilidade de derrota do time mandante.
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Tabela 4.17: Resultados obtidos assumindo p0 = 0:75 e p1 = 0:25

c d �1 �2 �3 Pr(V)28 Pr(E)29 Pr(D)30

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 0:4733 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

0:4 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 0:9283 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 apêndice A) mostram o grá�co da probabilidade versus

correlação ao assumir variância 0.1 e 1 para os casos (i; ii e iii).

4.3 Considerações Finais

Neste Capítulo utilizando a distribuição Poisson Bivariada "de Holgate" para mo-

delagem de partidas de futebol, propomos três métodos para estimação dos parâmetros

desta distribuição.

Nos dois primeiros métodos assumimos indepêndencia entre X e Y. No caso (a)

igualamos a média da priori igual ao estimador de máxima verossimilhanca da Poisson,

isto é, a média dos gols marcados no campeonato, não levando em consideração se o time

é mandante ou visitante. Já no caso (b) igualamos a média da priori a média de gols

marcados em seu estádio se o time for mandante ou igualamos a média de gols marcados

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

28Pr(V) representa a probabilidade de vitória 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 variância para a

priori igual a uma constante c, ou seja, e assim encontrar os valores de �1 e �1 através da

solução do sistema

8><>: �1
�1
=

n�1P
i=1

xi

n�1
�1
�21
= c

: Da mesma forma fazemos para encontrar os valores de

�2 e �2 : O valor da constante c é arbitrário e varia de acordo com a incerteza. E, através

de painel contendo opniões de especialistas também poderiamos determinar os valores de

�i e �i ; i = 1; 2 através da solução do sistema

8><>: �i
�i
=

nP
j=1

xj

n

�i
�2i
= d

para i =1,2; n: número de

especialistas e d constante que varia de acordo com a incerteza:

Para a aplicação do Método 3 em um campeonato deparamos com di�culdades em

calcular a densidade posteriori p((�1; �2; �3) j (x; y)) (ver 4.19) devido a forma recursiva

com que esta é obtida. No exemplo de aplicação deste Método, observamos que com estas

prioris (i; ii e iii) não podemos obter todas as possíveis variações da correlação e variância

vistas no caso r = 0, pois para os valores não explicitados nas Tabelas 4.15, 4.16 e 4.17

obtemos resultados que não satisfazem as restrições 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

quão forte for a correlação de X e Y ocorrerá a vitória do time mandante (Corinthians).

Se d = 3 o Corinthians irá vencer se c < 0:2; caso contrário, ocorrerá empate. Para

d = 5 e d = 10 (priori não informativa) o jogo terminará empatado. E, assumindo uma

priori composta de uma mistura de densidades gamas condicionalmente independentes

com r = 1; devido as restrições no valor da variância d = 0:1 ou d = 1, o resultado da

partida em questão será a vitória do time mandante.



Capítulo 5

Medida de DeFinetti e Bootstrap

5.1 Medida de DeFinetti

A medida de DeFinetti (DeFinetti, 1972) consiste na consideração de um simplex con-

tido em R3 como representação geométrica do conjunto das possíveis previsões probabilís-

ticas. Os vértices desse simplex correspondem às ocorrências dos resultados e os demais

pontos a todas as outras possíveis previsões. Formalmente, S = f(PV IT ; PEMP ; PDER) 2

R3 j PV IT + PEMP + PDER = 1; PV IT � 0; PEMP � 0; PDER � 0g; onde PV IT denota a

probabilidade de vitória do time mandante, PEMP a probabilidade de empate e PDER a

probabilidade de derrota do time visitante.

A medida da distância de DeFinetti corresponde à distância euclidiana quadrática

entre o ponto correspondente à probabilidade prevista e o vértice correspondente ao re-

sultado efetivamente observado. Para mais de uma previsão, pode-se construir um índice

dado pela média aritmética das distâncias de DeFinetti chamado "Medida de DeFinetti".

Para o futebol, associam-se, respectivamente, os vértices (1,0,0), (0,1,0) e (0,0,1) à

vitória da equipe mandante, ao empate e à derrota da equipe mandante. Ao vetor de pro-

babilidades atribuídas para uma determinada partida associa-se o ponto (PV IT; PEMP;

PDER) 2 S:

Dessa forma, a distância de DeFinetti será igual a: (PV IT � 1)2 + (PEMP � 0)2 +

(PDER � 0)2 se ocorrer vitória do time mandante; (PV IT � 0)2 + (PEMP � 1)2 +

(PDER � 0)2 se ocorrer empate e (PV IT � 0)2 + (PEMP � 0)2 + (PDER � 1)2 se

ocorrer vitória do time visitante.
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Para previsões futebolísticas um padrão comumente utilizado é a atribuição equiprovável

de probabilidades (PV IT = PEMP = PDER = 1
3
) que corresponde a um previsor que

atribui chances iguais a cada resultado em cada jogo. Para essa atribuição, temos que a

medida de DeFinetti é igual a (1
3
� 1)2 + (1

3
� 0)2 + (1

3
� 0)2 = 0:6667:

Assim, podem ser considerados métodos de previsões de qualidade minimamente aceitável

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

os que apresentarem medidas de DeFinetti superiores a 0.6667.

5.2 Bootstrap

A técnica Bootstrap foi introduzida por Efron (1979) para o cálculo de intervalos

de con�ança de parâmetros em situações onde outras técnicas não são aplicáveis, em

particular no caso em que o tamanho amostral é reduzido. Posteriormente, seu uso foi

generalizado para a resolução de problemas complexos através de técnicas de análise

estatística tradicionais.

O método consiste em gerar um grande número de amostras utilizando a função de

distribuição empírica dos dados originais. Estas amostras geradas podem ser então uti-

lizadas, por exemplo, para a construção de intervalos de con�ança com uma determinada

probabilidade de cobertura.

O nome Bootstrap vem do fato de que usar os dados para gerar mais dados lembra o

artifício usado pelo �ctício Barão de Munchausen que conseguiu sair de um lago puxando

ele mesmo pelos laços das suas botas (bootstrap em inglês).

Seja Y1; Y2; :::; Yn uma amostra aleatória da distribuição p(y j �) onde � é um parâmetro

desconhecido. A função de distribuição empírica é de�nida como

F̂n(y) =
#fYi � yg

n
;

8 y 2 R; onde # A signi�ca o número de vezes que o evento A ocorre, i = 1; :::; n.

Seja T (Y) um estimador de �:

O procedimento de reamostragem aqui consistirá na seleção com reposição de amostras

Y �1 ; Y
�
2 ; :::; Y

�
n da distribuição empírica F̂n(y): Replicando este procedimento B vezes e

calculando cT �(y�) a cada replicação teremos uma sequência de valores cT �1 ; cT �2 ; :::; cT �B: É
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importante notar que cada Y �i ; i = 1; :::; n; é igual a um dos valores observados e cada

valor observado pode aparecer mais de uma vez, já que a amostragem é com reposição.

A técnica bootstrap aqui utilizado é o não paramétrico.

5.3 Aplicação

Como aplicação da metodologia desenvolvida podemos, por exemplo, reamostrar os

jogos considerando as r últimas rodadas do Campeonato Brasileiro 2006, r = 1; :::; n e,

utilizar o método SD0 para as previsões da (n + 1)
a
rodada. Para isso, reamostramos

3000 jogos e realizamos este procedimento 1000 vezes para a construção do intervalo de

con�ança bootstrap da medida de De�netti. A cada reamostragem obtivemos uma medida

de De�netti. Os resultados são apresentados nas Tabelas 6.1 e 6.2.

Tabela 6.1 Resultados obtidos para a série A na rodada 30

r I:C:(95%)1 def 2

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

1Intervalo de Con�ança Bootstrap de 95% para a medida de DeFinetti.
2def 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 I:C:(95%)3 def 4

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 Considerações Finais

Nesta sessão �zemos uma breve introdução da Medida de DeFinetti e da metodologia

Bootstrap. Como aplicação da metodologia desenvolvida, a cada rodada do Campeonato

Brasileiro 2006 �zemos 3000 reamostragens dos jogos e através do Método SD0 veri�camos

sua precisão através da medida de DeFinetti. Exibimos como exemplo de aplicação 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 construímos o intervalo de

con�ança bootstrap 95% da medida de DeFinetti.

Como resultado obtivemos uma melhor qualidade de precisão (menor medida de De-

Finetti) ao reamostrarmos os jogos considerando apenas as 3 últimas rodadas tanto na

série A quanto na série B.

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



Capítulo 6

Aplicações

Neste Capítulo aplicamos os procedimentos apresentados nos Capítulos 3 e 4 para

previsão dos jogos do Campeonato Brasileiro 2005 e 2006.

6.1 Campeonato Brasileiro

O Campeonato Brasileiro de futebol é conhecido como Brasileirão. No Brasileirão

2006 o número de clubes participantes passou de 22 para 20 nas séries A e B. Essa

quantidade de times torna a competição mais rentável, seletiva e emocionante tanto em

cima como embaixo da tabela de classi�cação. Com a manutenção do regulamento da

série A valorizará também a Série B, que será também disputado pelo sistema de pontos

corridos, com quatro times subindo para a elite, e não dois como aconteceu nos anos

anteriores. Desde o Brasileirão de 2003, o primeiro disputado por pontos corridos, observa-

se o aumento das audiência televisiva, tanto na aberta quanto na paga e, do público nos

estádios.

6.1.1 Metodologia Utilizada

Para o Campeonato Brasileiro 2005 série A utilizamos os oito métodos apresentados

nos Capítulos 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 previsão da 26a rodada utilizamos apenas

os resultados dos jogos entre a 1a e 25a rodada. Considerando que um método "acerta"

o resultado de um determinado jogo quando nos evidencia uma maior probabilidade de

ocorrência, isto é, se em um determinado jogo o time mandante vencer e se a previsão

para a vitória do time mandante é a maior, consideramos como acerto, caso contrário

como erro. Da mesma forma para a ocorrência de empate e de vitória do time visitante.

6.2 Considerações Finais

Conferindo os placares dos jogos do Campeonato Brasileiro 2005, através dos métodos

SD0, 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 condições, estes métodos acertaram 53.03%

e 62.63%, respectivamente. Já o Método 2 (a) e o Método2 (b) obtiveram melhores re-

sultados preditivo ao assumirem a = 0:1: Com essas condições, estes métodos acertaram

43.94% e 41.12%, respectivamente. Para o Campeonato Brasileiro 2006, utilizando o

método SD 0 para a previsão 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.

Veri�camos, através da Medida de De�netti, a precisão 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 �zemos

3000 reamostragens dos jogos, realizamos este procedimento 1000 vezes e construímos o

intervalo de con�ança 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

precisão (menor medida de DeFinetti) ao reamostrarmos os jogos considerando apenas as

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



Capítulo 7

Considerações Finais e Pesquisas

Futuras

Nesta dissertação, utilizamos a distribuição de Poisson Bivariada "de Holgate" para

a modelagem de resultados de jogos de futebol. Apresentamos alguns métodos para a

estimação dos parâmetros desta distribuição. De posse destes métodos que forneçam

as probabilidades de ocorrência de placares, aplicamos essas estimativas para calcular a

probabilidade da ocorrência de um determinado resultado, a probabilidade de vitória do

time mandante, de empate e de derrota.

Para uma melhor previsão dos resultados do Campeonato Brasileiro poderíamos 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-São 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 covariável de incidência de crise e método 1 (b) assumindo a=0.9,

respectivamente).

Obtemos uma melhor qualidade de precisão (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 últimas 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 dinâmico

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



Apêndice A

Grá�cos

Através dos resultados obtidos no Capítulo 4, esboçamos os seguintes grá�cos:

i) Grá�cos das prioris, por exemplo, para c = 0:001:
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Figura A.1: Grá�co de �1 para c=0.01 e d=0.1 Figura A.2: Grá�co de �2 para c=0.01 e d=0.1
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Figura A.3: Grá�co de �3 para c=0.01 e d=0.1 Figura A.4: Grá�co de �1 para c=0.01 e d=1
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Figura A.5: Grá�co de �2 para c=0.01 e d=1 Figura A.6: Grá�co de �3 para c=0.01 e d=1
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Figura A.7: Grá�co de �1 para c=0.01 e d=3 Figura A.8: Grá�co de �2 para c=0.01 e d=3
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Figura A.9: Grá�co de �3 para c=0.01 e d=3 Figura A.10: Grá�co de �1 para c=0.01 e d=5
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Figura A.11: Grá�co de �2 para c=0.01 e d=5 Figura A.12: Grá�co de �3 para c=0.01 e d=5
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Figura A.13: Grá�co de �1 para c=0.01 e d=10 Figura A.14: Grá�co de �2 para c=0.01 e d=10
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Figura A.15: Grá�co de �3 para c=0.01 e d=10

ii) Grá�cos da correlação c versus probabilidade:
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Figura A.16: Grá�co assumindo variância d=0.1

Obs: A legenda dos próximos grá�cos será omitida e estas são a mesma do grá�co

anterior.
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Figura A.17: Grá�co assumindo variância d=1 Figura A.18: Grá�co assumindo variância d=3
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Figura A.19: Grá�co assumindo variância d=5 Figura A.20: Grá�co assumindo variância d=10

iii) Grá�cos da variância d versus probabilidade:
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Figura A.21: Grá�co assumindo correlação c=0.01 Figura A.22: Grá�co assumindo correlação c=0.1
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Figura A.23: Grá�co assumindo correlação c=0.2 Figura A.24: Grá�co assumindo correlação c=0.3
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Figura A.25: Grá�co assumindo correlação c=0.4 Figura A.26: Grá�co assumindo correlação c=0.5
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Figura A.27: Grá�co assumindo correlação c=0.6 Figura A.28: Grá�co assumindo correlação c=0.7
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Figura A.29: Grá�co assumindo correlação c=0.8 Figura A.30: Grá�co assumindo correlação c=0.872

Grá�cos da correlação c versus probabilidade:

0.0 0 .1 0.2 0.3 0 .4 0 .5 0.6 0.7

0.
20

0.
25

0.
30

0.
35

0.
40

0.
45

0.
50

0.
55

C a s o  i:  G r á fico  a ss u m in d o  v ar iâ nc ia  d  =  0 .1

valor d a co rre laç ão c

pr
ob

ab
ilid

ad
e

Figura A.31: Caso i assumindo variância d=0.1
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Figura A.32: Caso ii assumindo variância d=0.1 Figura A.33: Caso iii assumindo variância d=0.1
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Figura A.34: Caso i assumindo variância d=1
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Figura A.35: Caso ii assumindo variância d=1 Figura A.36: Caso iii assumindo variância d=1



Apêndice B

Alguns programas

Neste apêndice, apresentamos alguns programas computacionais desenvolvidos no soft-

ware R, utilizados para obter as probabilidades de vitória, empate e derrota.

Para os quatro primeiros programas carregamos o pacote MASS e de�nimos as matrizes

Soma, Dif, S, T, SN, TN, GOLS, U e UN.

library(MASS)

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

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

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

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

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

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

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

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

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

1. O programa 1 é referente ao Método SD 0 introduzido no Capítulo 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(Casa[i]>0) Casa[i]=Casa[i] else Casa[i]=0.25

if(Visitante[i]>0) Visitante[i]=Visitante[i] else Visitante[i]=0.25

}

SD0<-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,Casa[i])*ppois(k-1,Visitante[i]))

Derrota[i]<-sum(dpois(k,Visitante[i])*ppois(k-1,Casa[i]))

Empate[i]<-sum(dpois(y,Casa[i])*dpois(y,Visitante[i]))

}

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

list(placar=placar)

}

2. O programa 2 é referente ao Método SD1 introduzido no Capítulo 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

Lambda12<-(exmyq-exmy^2-exmy)/2

for (i in 1:length(Casa))

{

if(Casa[i]>0) Casa[i]=Casa[i] else Casa[i]=0.25

if(Visitante[i]>0) Visitante[i]=Visitante[i] 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,Casa[i])*ppois(k-1,Visitante[i]))

Derrota[i]<-sum(dpois(k,Visitante[i])*ppois(k-1,Casa[i]))

Empate[i]<-sum(dpois(y,Casa[i])*dpois(y,Visitante[i]))

}

placar<-cbind(Casa,Visitante,Vitoria,Empate,Derrota,Lambda12)

list(placar=placar)

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

Programa 3

z<-glm(Gols~U-1,family=poisson)

z<-z[1]

betachapeu<-z$coe¢ cients

for (i in 1:length(betachapeu))

{

if(is.na(betachapeu[i])==FALSE)

betachapeu[i]=betachapeu[i] else betachapeu[i]=0

}

elevado<-UN%*%betachapeu

Casa<-as.numeric(0)

Visitante<-as.numeric(0)

for (i in 1:length(elevado)/2)

{

Casa[i]<-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,Casa[i])*ppois(k-1,Visitante[i]))

Derrota[i]<-sum(dpois(k,Visitante[i])*ppois(k-1,Casa[i]))

Empate<-sum(dpois(y,Casa[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 Capítulo 3.

Programa 4

betachance<-ginv(U)%*%Gols

betazero<-betachance[1]

esperanca<-UN%*%betachance

vetorlambda<-esperanca-betazero

for (i in 1:length(vetorlambda))

{

if(vetorlambda[i]>0) vetorlambda[i]=vetorlambda[i]

else vetorlambda[i]=0.25

}

Casa<-as.numeric(0)

Visitante<-as.numeric(0)

for (i in 1:length(vetorlambda)/2)

{

Casa[i]<-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)



B. ALGUNS PROGRAMAS 67

for (i in 1:length(Visitante))

{

Vitoria[i]<-sum(dpois(k,Casa[i])*ppois(k-1,Visitante[i]))

Derrota[i]<-sum(dpois(k,Visitante[i])*ppois(k-1,Casa[i]))

Empate[i]<-sum(dpois(y,Casa[i])*dpois(y,Visitante[i]))

}

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

list(placar=placar)

}
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