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1 Introducao

A origem de esportes similares ao futebol ¢ desconhecida, mas se pode citar
relatos sobre a pratica esportiva que consistia em usar os pés no controle da bola
com o objetivo de acertar uma baliza em diversas culturas e regides pelo mundo,
e o registro documentado mais antigo da pratica desse esporte data dos séculos
segundo e terceiro A.C. na China durante a dinastia Han e se chamava Tsu
‘Chu, e tinha sua pratica ligada a exercicios militares. Outros antecessores
similares ao futebol moderno também foram praticados na Grécia, Japao e no
Império Romano. Durante o século XIV ja se praticava similares ao futebol em
diversos paises da Europa mas com regras distintas, e foi na Inglaterra em 1863
que se criou a “Football Association” que padronizou as regras e praticas do
futebol como esporte [1], um importante marco na historia desse esporte pois
criou condigdes para disseminagdo e popularizagdo mundial.

Com o passar dos séculos o Futebol se tornou um dos esportes mais praticados
pelo mundo e um valioso produto, despertando interesses dos mais variados.
Segundo [2] relatério divulgado pela FIFA (Fédération Internationale de
Football Association) foi movimentado em transferéncias de atletas cerca de 6.3
USS$ bilhdes somente durante o ano de 2017, a Copa do Mundo Russia 2018
obteve cerca de 3,2 bilhdes de espectadores ao longo do torneio e € considerado
o segundo maior evento esportivo do planeta, atrds somente das Olimpiadas de
Verao em quantidade de espectadores.

Na literatura existe uma vasta gama de trabalhos voltados a andlise e
desenvolvimento do futebol, um dos primeiros trabalhos que sugere modelos de
predicdo para determinar resultados de partidas de futebol foi escrito por Maher
em 1982 [3], introduzindo na literatura a idéia de definir a quantidade de gols do
time 1 na partida contra o time j como X;; ¢ similarmente Y;; como a quantidade
de gols do seu adversario na mesma partida, e assumir X; ¢ Y; varidveis
independentes. Outra importante ideia de Maher foi definir a forca de ataque do
time 1 como a; ¢ P, como forca de defesa do time 1, e por fim, y como fator
mando de campo. O modelo que descreve a probabilidade do resultado da
partida do Time mandante i1 contra o Time j:



PX;=x,Y;=yl|aB,y) =Poisson(x|y - o,;) - Poisson(y |o;B,)

No qual a notagdo Poisson(z|A) serve para descrever a fungao distribuigdo de
probabilidade de Poisson com pardmetro A para avaliar z. Esta sugestdo de
descrever a probabilidade dos resultados por meio da forca de ataque/defesa e
fator mando de campo ¢ amplamente utilizado na literatura.

Em [4] Langseth propde uma estratégia para realizar apostas esportivas
utilizando predicao de resultados sugerido por Dixon e Coles [5], este por sua
vez sugere que a predicdo de resultados esportivos pode ser feita por meio de
um modelo com dependéncia temporal, usando dados de habilidade de ataque e
defesa dos times para determinar o pardmetro A da distribuicao de Poisson que
descreve a quantidade de gols em uma partida, atualizando os parametros a cada
rodada.

Existem ainda na literatura outras abordagens para modelar predicao de partidas
de futebol utilizando de técnicas como método de Monte Carlo baseado em
cadeias de Markov e inferéncia Bayesiana como em [17] ou métodos baseados
em Data Minning e Machine Learnning como abordagem para predi¢do de
partidas de futebol como utilizada em Bezerra, de Abreu e Esmin em [10] e
Duarte em [11].

Para este projeto foi utilizado o método Soma e Diferenca [SDO] proposto
inicialmente por Arruda em [6], e reaplicado ao Campeonato Brasileiro de 2007
por Suzuki e Tavares em [14], adicionando o fator crise no método. Este método
propde a idéia de assumir que o numero de gols marcados por um time em uma
partida obedece a uma distribuicdo univariada de Poisson, utilizando dados
historicos para determinar o parametro desta distribui¢do, sdo eles: média de
gols do campeonato, poder ofensivo da equipe, poder defensivo do adversario e
fator mando de campo. Para descrever o resultado da partida o método propoe a
utilizagdo da distribuicao de Poisson Bivariada de Holgate.



2 Modelo

2.1 Modelo para Distribuigdo de Poisson

Neste projeto sera adotado a suposicao de que a quantidade de gols marcados
pela equipe mandante denotado por X e pela equipe visitante por Y possua
alguma distribuicdo discreta bivariada de Poisson, portanto para o vetor de
probabilidade (X,Y)

;: gP(XZX,YZy) =1

x=0y=0

o0 e—?»y y

S P(X=xY=y) = 0
x=0

0 —Ax 7\fx X

ZOP(X:an:y) — %
y=

com A,,A,>0

Segundo modelo proposto por Arruda em [6] a classe das distribuicdes de
Poisson que melhor se adapta a aplicagdo ao futebol ¢ a distribuicdo “de
Holgate”. Uma observagdo importante a se fazer segue do fato que a covaridncia
¢ nula, implicando que X e Y sdo eventos independentes. Definimos a esperanga
marginal de gols a serem marcados em cada jogo como

E[X] =&, + A,
E[Y] =X, + Ay,

Mas,
CovX,Y)=0 = A, =0
= X e Y independentes.



O proximo passo neste método € estimar os parametros A ;€ A ,, através do
passo que denomina este método, ou seja, Soma e Diferenga das esperancas de
X e Y. Como visto no passo anterior £[X] = A e E[Y] = A, e portanto, €

possivel escrever a seguinte expressao:

EX-Y]=x,-%, (1a)
E[X+Y] =k +A, (1b)

Sendo a expressao (la) relacionado ao quanto € esperado a diferenga de gols
entre Mandante e Visitante e similarmente, (1b) relacionado a soma de gols
esperado em uma partida do Campeonato. Para determinar os estimadores
indiretos, que € objeto do interesse deste método ao qual € parametro para a
distribuicao de Poisson, sugere-se um modelo linear dado que ¢ composto por
vetores de incdgnitas relacionado a qualidade ofensiva e defensiva dos time e
bem como o fator mandante.

2.2 Método SD 0

Arruda em [6] definiu quatro métodos para previsao de resultados de partida de
futebol dois deles implicitos, Método SD 0 e Método SD 1, e os outros dois
métodos explicitos, Método Chance I e Método Chance II. Na literatura ¢
comum observar que autores t€ém utilizado dos métodos implicitos para realizar
previsdes, seja pela maior facilidade pratica na manipulagdo e determinagdo dos
vetores de incognitas ou pela descricao simples e poderosa que este modelo
descreve neste tipo de problema.

Considere o Modelo SD 0:
X+Y), =8,nty+terrog (2a)
X-Y), =D,;¢ +y + errop (2b)
Com,

(X+7Y) ;= Soma de gols marcados na partida j.
j=12,3,.., #dejogos no banco de dados.



T =1,2,3, ..., #de times participantes da competi¢ao

S ;= Matriz linha status do jogo para a Soma de gols.

D ; = Matriz linha status do jogo para a Diferenga de gols.
errop; , errog; = Erros independentes; com média zero.

W, @ = Vetor de parametros.

vy = Fator mando de campo

Utilizando o banco de dados construi-se os sistemas (X +Y),; e (X—Y),,em
que S ; ¢ a matriz com T colunas e j linhas, com valores correspondente a 1 se

o clube representado pela coluna iré participar da partida e 0 caso contrario. E
a matriz similar D ; que atribui valores de -1 caso o clube correspondente a

aquela coluna seja visitante, 1 caso o clube correspondente a aquela coluna for

mandante e 0 caso contrario.

O vetor de mando de campo vy atribui valor 1 se o mando de campo for
exercido efetivamente pelo clube mandante daquela partida e 0 caso contrario
(como jogo de portdes fechados , partida em campo neutro, € etc) . A adi¢do do
fator mando de campo , que matematicamente representa maior chance de
(X+7Y);e (X—Y); serem positivos implicando no acréscimo em E[X] como

também na probabilidade do Time Mandante vencer a partida.

Aproveitamento dos Clubes Madantes 2018

Dierrotas

Vitorias

Grifico 1: Aproveitamento dos Times Mandantes no Campeonato Brasileiro de 2018 até a 34° rodada.



Como podemos analisar no Grafico 1 times que exercem o mando de campo
tendem a ter maiores chances de ganhar a partida, fato embasado no senso
comum de torcedores e especialistas em que o clube mandante tem chances
maiores de vencer o jogo, intui¢do que foi investigada em [9] no qual o autor
verifica a vantagem para clubes que mandam a partida em sua casa através da
porcentagem de vitorias em dados historicos e ainda observou que essa
vantagem diminui em divisdes inferiores de um mesmo campeonato.

Por fim, o vetor pconstruido igualmente ao vetor ¢, com T linhas

correspondente ao fator qualidade p do clube representado por aquela linha.

Resumindo o problema de encontrar A ;e A, em determinar os vetores
parametros @ e ¢ , para a estratégia utilizada ¢ minimizar errog; e errop,
através do método dos quadrados minimos adequado para este problema. Pois
em posse dos parametros p ¢ ¢ fixados pelo banco de dados podemos predizer
a esperanca em partidas futuras E'[X—Y]e E'[X+Y] com passo final
determinar a matriz de probabilidade “de Holgate”, definido em [16] , com os
placares provaveis.

3 Desenvolvimento

O Campeonato Brasileiro ¢ disputado anualmente por 20 clubes no formato
pontos corridos na qual cada time enfrenta todos os outros participantes do
torneio em dois turnos, como Mandante ( sediando a partida em seu estadio) e
Visitante, atribuindo 3 pontos pro vencedor da partida, 1 ponto para ambos caso
tenham empatado e 0 pontos para o clube perdedor, o clube que somar mais
pontos ao final das 38 rodadas do torneio sagra-se campedo do campeonato.

3.1 Exemplo para estimagdo de ) e ),

Utilizando como exemplo alguns jogos da décima rodada do Brasileirdo 1 , com
jogos realizados entre os dias 5 a 7 de junho,



Torneio Hipotético

Sport 1 x 0 Atlético Paranaense X+Y)gy =1 X=Y)g, =1
Corinthians 1 x 1 Santos X+Y)gs =2 (X—Y)gs =0
Grémio 0 x 2 Palmeiras X+Y)gs =2 X=Y)yy = =2
América 1 x 2 Atlético Mineiro X+Y)100 =3 X=Y) 0= —1

Neste modelo os pardmetros p € ¢ tem que ser calibrados separadamente,
sendo assim se utilizarmos como banco de dados um campeonato curto somente

com j =4 o problema se resumiria a minimizar errop,; € errog; nas fungdes

(2a) e (2b). Nas quais o vetores seriam,

1 1
(FtF)=|2 (X-F)i= i)
a3 -2
3 i
o 1 ¢ 0 0 o o 1
S; = b O ¢ 1 0 0 1 O
D 0 0 © 1 1 0O O
£ @ § D 0 A4 0 0
D 4 B ol bW s f A
Dj = D 0 0 T 6 0 % 0 A
B 0 0 0 1 - 0 1
1 & 4 @ 0 0 0 1

Note que na altima coluna foi adicionado o pardmetro fator mando de
campo,segue a expressao para o vetor de incognitas

L= [Wges Barr s Barar > Beors Mere > Mpars Msan > Mspo s Yamanpo pE campo 1]

O = (P55 Parr> Parar> Pcors> PGrE > Ppar> P san > Pspo > YMANDO DE CAMPO 2]



Note que o modulo do fator mando de campo ¢ comum para todos os clubes,
mas difere nos sistemas paraa2.ae2.b.

Conforme definido por Monroe em 1920 [12], existe uma matriz inversa
generalizada A e provou sua unicidade. Da teoria de matriz inversa
generalizadas de Monroe-Penrose, Zontini em [13] propds métodos
computacionais de a fim de determinar a inversa generalizada de
Monroe-Penrose A, portanto do problema de minimizagéo do errop; e errog; ,

podemos escrever que os vetores deste exemplo como

L=(S*S) 'Sx+Y) =45 X~+Y)=>p’ =125, 025, 1.25, 0.75, 0.75, 0.75, 0.75, 0.25, 0.5]
Onde a inversa generalizada de (S *S) é A. Similarmente para D,

¢ =(DD) 'DX-Y)=BD'(X-Y) =¢ " =1[025,025 15, 0.5, 0.25, 0.25, 0.75, 1.0, 0.25]

Logo, podemos obter os estimadores indiretos

A = ELXHY]HE XY
1 2

A= E'[X+Y]-E'[X-Y]
2 2

Outra consequéncia importante que ¢ vital para este método aborda a
invariancia dos parametros atribuido ao vetor p e ¢ segundo Monroe em [12]
pois seja Mv = y, com multiplas solugdes , qualquer escolha que atenda a
formula v = (M *M) “'M ¢ verdadeira para mv, onde m pertence ao espago

gerado por M.
3.2 Predicdo de resultados
Para predizer a quantidade de gols do time mandante X e a quantidade de gols

marcados pelo visitante Y em um jogo hipotético entre Corinthians e Palmeiras,
com mando de campo para a equipe do Corinthians



E'[X] =0.125
E'[Y] =3.75

Obviamente ¢ impossivel observar um resultado ndo discreto em partidas de
futebol, mas esse ¢ o placar dos “quadrados minimos” ainda se faz necessario
construir as probabilidades discretas ja que foi determinado suficientemente

Aieh,.

Ademais pode se calcular a probabilidade para eventuais jogos a serem
realizados através da propriedade de probabilidade conjunta, utilizando a
distribuicao de probabilidade de Holgate. Na pratica trunca-se x,y em 10, pois
a incidéncia de partidas em que sao marcados 10 gols ¢ infima. Segue que,

(i) Probabilidade do time mandante vencer a partida

> Y P >y)

x=0 y=0

(ii) Probabilidade do time visitante vencer a partida

o oo

2 L Px <y

x=0 y=0

(iii) Probabilidade de empate
2 2 Px=y)

x=0 y=0

3.2 Qualidade das previsoes

Como sugerido por Arruda em [6] e baseado em sua ampla utilizagdo na
literatura para qualificar as previsdes realizadas em eventos tricotdmicos ¢
razoavel utilizar a medida da distancia DeFinetti, enunciado em 1972 por Bruno
DeFinetti [15] esta medida ¢ construida acerca da representacdo geométrica de
um simplex, ou seja um tetraedro regular [Figural], e do ponto com



coordenadas definidas a partir das probabilidades de vitéria do time mandante
(PV) , probabilidade de empate (PE) e da probabilidade de derrota do time
mandante (PD), todas ndo nulas.

i= PV PE FD)

Figura 1: Tetraedro Regular e representacdo do ponto j = (PV’,PE’,PD’).

Os vértices desse simplex correspondem a ocorréncia do evento, no caso do
futebol o resultado observado da partida, e todos os demais pontos
correspondem a previsoes possiveis do evento. Definindo a distancia de
DeFinetti como a distancia euclidiana quadratica para o vértice representante do
resultado observado como o descrito abaixo,

TR={(PV,PE,PD)eR’: PV +PE+PD = 1}
comPV >0,PE>0,PD>0

E portanto, a distancia DeFinetti ¢ a distancia euclidiana quadratica do ponto
j=(PV',PE',PD", gerado pelas previsdes de resultado do time mandante via
M¢étodo SD 0, aos respectivos vértices

(0,0,1) caso o time mandante seja derrotado.
(0,1,0) caso o jogo termine empatado.
(1,0,0) caso o time mandante seja vitorioso na partida.

Note que se forem atribuidos probabilidades idénticas aos 3 resultados , ou seja
(PV = PE = PD = %5) , a medida da distdncia de DeFinetti aos pontos
equiprovaveis € r = 0,6667. Este nimero ¢ usado como base de comparagao
para a qualidade das previsdes, se a medida de DeFinetti r’ < r entdo as
previsdes que geraram r’ sdo boas, caso contrario serdo consideradas previsdes
de ma qualidade.



Paralelamente ¢ razoavel qualificar as previsdes segundo a taxa de acerto,
comparando o evento observado com o evento previsto. Considera evento
previsto como Vitéria do mandante caso PV = max{PV , PE , PD} , Empate
caso PE = max{PV, PE, PD} e derrota caso PD = max{PV, PE, PD).

3.3 Aplicagcdo Campeonato Brasileiro 2018

Para formar o banco de dados referente aos jogos do Campeonato Brasileiro de
2018 foram analisados os j =190 primeiros jogos do nacional, ou seja,o
primeiro turno completo da competi¢ao onde todos os clubes participantes ja se
enfrentaram, através de resultados extraidos do portal oficial da Confederagdo
Brasileira de Futebol [7] na internet. Obtidos os vetores de pardmetros ¢ e p

para os 20 times em ordem alfabética e por fim o fator mando de campo,

u T'=11.07, 2.18, 0.95, 1.23, 1.12, 0.57, 1.12, 0.34, 1.18, 1.12, 0.45, 0.93, 1.18, 0.65, 1.18,
0.65, 1.18, 1.40, 1.29, 1.45, 2.29]

[0) I = [-1.03, —1.33,-0.1,-0.68,—1.45,—1.08,— 1.25,— 1.38,— 0.55,— 1.33,— 1.25,- 0.68,
-1.08,-0.7,-1.2,-0.63,-1.0,— 1.1,- 0.68,— 1.8,2.28]

Foi simulado 30 jogos do campeonato obtém-se a seguinte tabela, considerando
a Medida de De Finetti média dos jogos simulados, e considerando acerto
quando o resultado observado bate com a maior probabilidade entre PV, PE e
PD:

Taxa de Acerto Medida de DeFinetti

Método SD 0 58,33% 0,6422

Tabela 1: Taxa de Acerto nos 30 jogos simulados e Medida de DeFinetti média.




4 Conclusao

Portanto o Método SD 0, assim como M¢étodo SD 1, ¢ uma ferramenta
amplamente utilizada na literatura para previsao resultados em um esporte que
tem como maxima sua imprevisibilidade e os diversos fatores que realmente
influenciam no placar final. Arruda descreve de forma simples, porém poderosa,
os fatores que influenciam no placar do jogo como fator mando de campo v,

poder ofensivo p e poder defensivo ¢.

Analisando a Medida da Distancia de DeFinetti observa-se que r’ = 0,6422 esta
esta muito préoximo ao r = 0,6667, correspondente a distdncia DeFinetti
equiprovavel, mas ainda assim ¢ menor o que garante uma boa qualidade nas
previsoes segundo o que foi proposto ao metodo. Todavia, a taxa de acerto das
previsoes nao foi tdo boa quanto o esperado, e neste aspecto o baixo nimero de
jogos simulados e também a quantidade de jogos no banco de dados podem ter
influenciado negativamente este resultado. Outras peculiaridades do
campeonato brasileiro deste ano também influenciaram nos resultados como a
mudanca no calendario da Copa do Brasil e Libertadores que passaram a ser
disputadas no ano inteiro, dividindo a atenc¢do dos times com maior qualidade
técnica.

Sendo assim a evolucdo natural deste projeto seria aumentar o banco de dados
histérico considerando n campeonatos anteriores, adicionar o fator crise como
fez Suzuki em [14] ou considerar um modelo dindmico que atualizasse o vetor
de parametros a cada rodada como proposto por Gamerman e Junior em [17]
utilizando MCMC para determinar o vetor de incognitas.
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