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Introducao

A previséo (probabilistica) de resultados de gastide futebol ndo é mais do que um
caso particular do problema fundamental enfrenfamloqualquer estatistico: a inferéncia
sobre grandezas desconhecidas a partir de valonbecdos e observados.

Modelos de previsbes de resultados de futebolimasemo de previsdes de
indicadores financeiros, de taxas biolégicas owju@quer outra grandeza que se queira
estudar, se baseiam essencialmente em dois ingiesticuma representacdo parameétrica
dessa grandeza e um metodo para obtencéo/estinhesses parametros. As duas primeiras
e principais etapas deste minicurso serdo voltadamlise desses dois ingredientes.

E pertinente esclarecer que diversas fontesartilia palavra “modetgara designar
a representacdo paramétrica da grandeza em esSMdde{o de Poisson”, por exemplo).
Neste minicurso, porém, para se prevenir ambigéslad termo “modelosera utilizada
para designar somente o0 processo como um todopfasentacdo parameétrica mais o
método de estimacao/obtencdo dos parametros)

Existe, ainda, um terceiro ingrediente, igualmeimgortante, mas nem sempre
levado em consideracdo com a atencdo que mereaeaidalise da qualidade do modelo.
Essa andlise pode ser baseada em (pelo menos)abloedagens possiveis, as quais,
acompanhadas de comentarios sobre os modelos ripidE® serdo objeto da terceira
secao.

A guarta secao apresentara, como estudo de aasexemplo de aplicacdo concreta
de um modelo existente e utilizado por um site wwipdes estatisticas de resultados de
futebol. Por fim, serdo tecidas, na ultima secdgumaas consideracdes sobre temas
atualmente em aberto na area da estatistica aplecpdrtidas de futebol.

1. Representacao paramétrica

A representacdo paramétrica é a descricdo matamdd grandeza que se quer
estudar. No caso particular das partidas de futele competicdes esportivas pareadas (i.e.
em que os participantes se enfrentam dois a deigjezal, ha duas possiveis grandezas de
interesse, cada qual relacionada a uma das duaseepacdes parameétrica mais usualmente
empregadas:

1.1. Representacao para o resultado do jogo

Existem andlises que utilizam como grandeza désse somente o resultado do
jogo, i.e., a informac&o acerca de quem venceueoa @go terminou empatado. Essas



analises essencialmente se baseiam na represerdacd®radley-Terry (1952), cuja
formulacéo simples facilitou sua popularizacdoeens estudiosos do assunto.

Considerando um conjunto ékecompetidores ez, ,,...,1y (75 >0,i =1,2,...,N)

parametros associados a forca (habilidade, nigrid@, etc.). de cada competidor, entdo, de
acordo com aepresentacao de Bradley-Terry a probabilidade de o competidatterrotar
o competidoj num confronto direto entre ambos é dada por:
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Além de ser naturalmente intuitiva e de facil coegmsao, essa representacdo tem
respaldo tedrico, podendo ser derivada a partDidaibuicdo de Gumbel (1961, também
conhecida como Distribuicdo de Valores Extremoshalyariavel aleatoria contindatem
Distribuicdo de Gumbel, com parametgmgde localizacéo) & (de escala), se sua funcao
densidade de probabilidade é dada por
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Por conseguinte, sua funcao distribuicdo acumwdadieda por:

_(x=4)
F(x)=e™®
Suponha-se, entdo, que cada um dos times em guesté associado a si um escore
latente aleatorio (e independente de quem seja@rsatio)S com distribuicdo de Gumbel
com parametrog =1e y=Inn.

Entéo, o escor§ doi-ésimo time tem distribuicdo acumulada.

o (§-In7)

F(s)=e

Definindo 4A; =S -S; como o “resultado” do jogo (a “margem de vitorafavor
do timei), pode-se mostrar que sua distribuicdo acumulada é

1
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Logo, a probabilidade de o timéerrotar o timg € dada por
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Em sua formulacédo padrdo, a representacdo deeyrddiry se aplica somente a
esportes em que ndo existem empates. Um dos ex@maple difundidos da aplicacdo dessa
representacdo € o xadrez, cujas principais entidadernacionais (incluindo a FIDE —
Fédération Internationale des Echecs [1]) utilizzomo ferramenta oficial de classificac&o
o Ranking Elo (1978). Esse ranking equivale a sagr&ar a performance de cada enxadrista
por uma Distribuicdo de Gumbel cujos parametrosdedimidos de uma forma especifica e
atualizados, ap0s cada jogo ou série de jogosjmarregra igualmente especifica.

Existem, por outro lado, adaptacdes e/ou expand@eepresentacdo de Bradley-
Terry, as quais contemplam, em sua formulacaorgatcomo:

- a possibilidade de um confronto terminar enghata

- 0 efeito “vantagem do primeiro jogador” (equerde, no futebol, ao “fator
mando de campo” ou, no xadrez, a “vantagem de jpmaras brancas”);

- a margem de vitoria, discernindo entre placdrstintos (1x0, 2x0, 2x1 etc.)
ou entre “vitorias folgadas” e “vitOrias apertadas”

- etc.

1.2. Representacao para o placar do jogo

Analises mais abrangentes utilizam como grandezatdresse o placar do jogo (i.e.
0s escores efetivamente obtidos por cada timed so@ente o resultado (a identificacdo do
vencedor). Usualmente, nessas analises 0 numergolde marcados por um time &
representado por uniistribuicdo de Poisson segundo a qual a probabilidade de o time
marcarx gols num determinado jogo é dada por:
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onde A, = E[X;] é o numero esperado de gols marcados por esserimjego em questao.

E plausivel considerar, contudo, que o nimeroradpede gols marcados por um
time dependa da forca do time adversario. E parf@hte presumivel, por exemplo, que
contra adversarios mais fracos, um time tenda aananais gols do que contra adversarios
mais fortes. Por essa razdo, uma representacacanegsiada pode serastribuicdo de
Holgate (1964), uma classe de distribuicOes bivariadasPdeson, cuja funcdo de
probabilidade conjunta é dada por:
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Essa distribuicdo pode ser caracterizada da deglarma: sejanP,, P, e Py, trés
variaveis aleatérias independentes com distribuigiBoisson com médias respectivamente
iguais a/;, A, e A;». Entéo, o vetor(X,Y) = (P, +P,,P, + B,) segue uma Distribuicdo de
Holgate, com funcéo de probabilidade igual a adonaulada.



A presenca deP;, em ambas as somas € responsavel pela existénciande
dependéncia entre as variavkis Y. Essa dependéncia, por sua vez, pode proporaiomar
representacdo mais realistica das quantidades ldengocados por um tim¥ quando
jogando especificamente contra o tihe

Evidentemente, outras representacfes para o padam ser formuladas (usando,
por exemplo, uma distribuicdo Binomial Negativauwna distribuicdo Gama discretizada),
assim como podem ser desenvolvidas representagiasopresultado diferentes da de
Bradley-Terry. Porém, por serem mais frequentemeniezadas, a proxima secdo se
dedicara predominantemente as representacdes dieBiizerry e de Poisson.

2. Estimacéao/obtencéo dos parametros
2.1. Estimacéo por maxima verossimilhanca

A estimacgao por maxima verossimilhanca €, taleenais intuitivo modo de se obter
0S parametros necessarios para o célculo das plidhdbs. Trata-se, numa explicacéo
resumida, de procurar, dentre todos os valoredy@isgjue 0s parametros podem assumir,
aqueles que maximizam a probabilidade de ocorrédos resultados previamente
observados.

Para a representacdo de Bradley-Terry, lembrang® a probabilidade de o
competidorn derrotar o competidgrnum confronto direto entre ambos € dada por:
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tem-se que, para uma colecao de resultados de ¢oggesdiversos times, a verossimilhanca
conjunta é dada por:
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ondeN é a quantidade total de times em estudo;
n; € o total de vitdrias do timeem jogos contra o time
N
e n =) n; éo total de vitdrias do timieem jogos contra todos os demais times.

j=1
J#i

Os valores dos parametrog,,,,...,71y, dos competidores podem, entdo, ser
estimados por meio da maximizacéo da verossimitnanc

N&o ha, como regra geral, uma forma analitica d@ahpara os estimadores de
maxima verossimilhnanca de Bradley-Terry. Porémstern diversos métodos numeéricos
facilmente programaveis que permitem obter esdesesa



Uma observacao importante que cabe ser tecidasadesses estimadores é o fato de
ndo serem unicbsCom efeito, se os valores,, 71,,...,71y forem todos multiplicados por

uma mesma constanke os valores resultantdern, ,kr,,...,krz também servirdo como
parametros de Bradley-Terry, pois, chamando-sg;dea probabilidade de vitdria do tinne

sobre o timg calculada a partir dos novos parametros, € fécdgber que:
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Esse fenbmeno € uma consequéncia direta da ratunetiplicativa da
representacdo de Bradley-Terry (pois as probabididade vitoria sdo diretamente
proporcionais aos parametres) e, para evitar ambiglidades, costuma-se usastacaon
adicional 7z, + 711, +... + 11y =1.

Para a representacdo de Poisson (Holgate), par ladlo, a estimagdo por maxima
verossimilhanca néo é viavel, uma vez que a fumdgiwerossimilhanca envolve produtos
de somatérias que, por sua vez, envolvem prod@datdriais. Escrever essa funcao por si
s6 ja é complicado e procurar valores de paramgtrge a maximizem seria uma tarefa
ainda mais complexa.

2.2. Modelos lineares (minimos quadrados)

Outra forma possivel para obtencdo de parametras edtimacdo por minimos
guadrados. Aqui, diferentemente da abordagem pginmadverossimilhanca, os parametros
sdo considerados como variaveis dependentes demsxfbes observadas (variaveis
explicativas) e essa dependéncia é explicitada a&olforma de modelos lineares.
Genericamente, pode se representar essa relaci@peledéncia como:

6 =X +aXy et X HE

onded € um parametro (parai-@€simo jogo) que se quer estimar
X Xoi5-+-, X SA0 variaveis explicativas de cujos valores depenghrametrd;

a,,0,,...,a, séo (hiper)parametros cujos valores se desejaasti
e & é um componente de erro (distancia entre valdyssrgados e previstos).
Aqui, 8 pode ser unvy de Bradley-Terry, umi; da Distribuicdo de Holgate, um
parametro de outra representacdo ou mesmo umaofuhedparametro(s), como sera
exemplificado mais a frente.

O tratamento padrédo para essa abordagem é buscaloves dea;,a,,...q, que
minimizam o erro quadratico total, ou seja, quadar minima a soma

Zfiz =216 —(aXg +ayXy +o o xg)l°



Uma caracteristica Gtil dessa abordagem é o fatelementos como a identificacao
do time adversario, o fator “jogar em casa” e quas outras variaveis eventualmente
pertinentes poderem ser inseridas como variavepicakivas nesse modelo linear. Essa
insercao dispensa a representacdo paramétricardeuess que explicitem a dependéncia
desses fatores, permitindo que tal representacgga@er mais leve e manipulavel.

/e

Além disso, é importante mencionar que a estimagiovalores dar;,a,,...qa,

pode ser realizada por Minimos Quadrados Ordin&dN$30) ou por Minimos Quadrados
Ponderados (MQP). A adocdo dos MQP em lugar dos Mi@@nite conferir pesos
diferenciados a cada jogo e, com isso, discerrireesmmistosos e jogos de competicéo,
acentuar a informac&o proporcionada por jogos memisntes em comparagdo com jogos
mais antigos ou estabelecer qualquer énfase qiessge a algum fator de interesse.

Por fim, embora a formulacdo supra exposta seidasa modelos basicos de
Regresséo Linear Mdltipla, existem modelos queuseldmentam em formulagcdes mais
sofisticadas, como Modelo Linear Geral (GLM) (Mclagh e Nelder, 1989), Regresséao
Logistica (Draper e Smith, 1998) etc. O modelo = 1(1997), baseado em GLM de
Poisson, € um exemplo real da aplicacdo e impleag&atde tais formulacdes avancadas.
Embora esses modelos se embasem em teorias maisadsa que a regressao linear
“bésica”, a minimizacdo dos erros é perfeitamerstetifel e os principais softwares
estatisticos possuem esses modelos em suas prgfesna

2.3 Estimacéadbayesiana e métodos iterativos

Uma outra abordagem para a obtencdo de paraneeteostualizacao iterativa de
valores. Isso significa que, ap0s um determinache tilisputar um jogo ou sequéncia de
jogos, o novo valor do parametro desse time setidoodiretamente a partir do “antigo”
valor e do resultado desse(s) jogos disputado(saliicamente, esse processo pode ser
genericamente representado como

8 =1(.R ,

ondeBi' € o valor atualizado do parametro de interesse @aésimo time;
6 é o valor anterior desse parametro;
e Reé oresultado do(s) jogo(s) disputado(s) por esee

Aqui, novamented pode ser unvy de Bradley-Terry, umj; da Distribuicdo de
Holgate, um parametro de outra representacao etc.

Como um exemplo simples de tais métodos iteratipode-se citar o Ranking Elo

(ndo-oficial) de selecBes nacionais de futebol /4j6s um jogo contra a selecfioesse
sistema atualiza o parametro da selegimacordo com a formula

8 =6 +K(S,-S,) .



ondeK é um peso que depende da competicdo por que @jedlido e da diferenca de gols
a favor do mandante;

$ € o resultado obtido no jogo em questéo pela&elgd ponto por vitéria, 0,5 por
empate e 0 por derrota)

e S, =1[P(vitoria) + O[P(derrotg = d € o resultado esperado para esse jogo.

I J

Por fim, os parametros dessa representacao déeepraerry sao definidos como:

e 1006 *100/400  gen selecdo jogaremcasa
i , .
107 1400 casocontrario

e, analogamente:

T =
J gi 1400 , .
107! casocontrario

(6] +100) /400 ..
_J10 seaselecadq jogaremcasa
Existem diversas outras formas de atualizacaativer de parametros, muitas delas
formuladas arbitrariamente, sem maior embasamediacod. Existe também uma classe,
mais importante e abrangente, composta pelos metel&stimacaBayesianaO’'Hagan,
1994).

Resumidamente, a estimag¢a@myesianaconsiste na atribuicdo de uma distribuicdo de
probabilidades para o(s) parametro(s) da repregBm&na atualizacdo dos hiperparametros
dessa distribuicdo apos cada jogo ou conjunto gesjoAs notacfes usuais para essas
distribuicbes sao:

71(6) - distribuicaca priori do parametro (escalar ou vetoriél)
f (x| 6) - distribuicdo yerossimilhancpdex condicional ao valor dé,
n(@|x) - distribuicaoa posterioride 6, condicional ao valor observado xle

Dadas uma distribuicda priori 77 e a verossimilhancd gerada pelos dados
observadog, a distribuicda posteriorié definida como:

__n(6)f (x]6)
[m6)f (x| 6)d6
(C]

(6 x) 0 (8)f (x]6) .

Em outras palavras, a distribuicAgosteriorié obtida a partir do produto gaiori

pela verossimilhanga, sendo o denominaﬁm(e)f (x|&)d@ somente uma constante de
©
normalizacgao.



Num exemplo simplificado para facilidade de ilagéo, considere-se que os gols de
um time sejam representados por uma distribuicdd’@isson com meédia. Entdo a
verossimilhanca gerada por um jogo em que essentianeoux, gols seria:

e %o
X!

F(% [A) =P(X =X, [4) =
Supondo que a distribuicageori paral seja uma Gama com parametoos £.

_ B a1 p
77(A) F(a))l e,

entdo a distribuicda posterioriparal dado o valor observadg € igual a

B Py ﬁ_AAXO

f(A1x) =D %
Tﬁa/l“ A BLWO d/
e X

Essa operacéo freqientemente envolve integraiplm@das no denominador, o que
inviabiliza a obtencéo direta g@steriori Contudo, para uma grande classe de distribuicbes
(notadamente as pertencentes a Familia Exponeneisde trabalho é facilitado pela
existéncia das classes gdoris conjugadagqFink, 1997). Isso significa dizer que, para
determinadas verossimilhangas, existem distribgigdpriori que conduzem posterioris
da mesma familia, tendo apenas os valores dophidenetros atualizados.

No exemplo acima, comopiori Gama € conjugada para verossimilhancas Poisson,
a distribuicdo aposteriori também sera uma Gama, com parametros a +x, e

S = [ +1, de onde:

a+xg
ﬂ(/] |X0) :,B—Aawxo _1e_('8+1)/] .
F(a+X%)

De posse da distribuic@oposteriorj ha algumas maneiras usuais para se representar
a distribuicéo futura da variavel de interesse

a) como uma distribuicadd (x) com parametrd = E[1|X,] (a esperanca
posterioride 8| X,);

b) como uma distribui¢aof (xX) com parametrdd” = max[4 | x,] (a modaa
posterioride 8| X,);

c) por meio da Distribuicdo PreditivaP(x) = jn(/l | X, )P (x| A)dA .
0



A obtencdo da Distribuicdo Preditiva novamenteoérer integrais complicadas e
dificeis de serem diretamente calculadas. Novam@aem, o uso de classes [igoris
conjugadas muitas vezes facilita esse trabalhoimisso exemplo ilustrativo, essas trés
distribuicbes seriam:

a+ X,

B+1

a+x,-1
B+l

c) Distribuicdo Preditiva: Binomial Negativa con=a +x, e p=

a) Distribuicdo de Poisson com media= E[/A | x,] =

b) Distribuicdo de Poisson com média=max[A | x,] =

1
p+2
De um modo geral, os modelos existentes na lilexaddo mais complexos que 0s
exemplos aqui apresentados. Os modelos iterate@ddodres (1982 e 1998), por exemplo,
utilizam uma representacdo com dois parametros tpoe (forca ofensiva e forca
defensiva), os quais sdo atualizados reciprocaeltsneamente. Os modelbayesianos
de Suzukiet al (2010) e Glickman (1993) envolvem, na formuladaoverossimilhanca, a

inclusdo de parametros relacionados a forca dagraario(s), ao local de realizacdo do
jogo (fator “jogar em casa”) etc.

O modelo de Glickmann, alias, envolve até mesnpassagem de tempo (i.e. 0
“envelhecimento” do time) entre os jogos, assunie gera abordado mais a frente, nos
comentarios finais.

2.4 Estimacéo direta

Uma Uultima categoria a ser abordada é a daquetaelos que “extraem” as
probabilidades de vitoria, empate e derrota diretdma partir de estatisticas descritivas
dos times em confronto, sem nem sequer formularrepr@sentacdo paramétrica.

Em outras palavras, o que difere esses modelodainais é o fato de utilizarem néo
parametros induzidos por uma representacdo premiem®rmulada, mas indicadores
externos, pré-existentes e usualmente sem vinaumoec estrutura probabilistica utilizada.
Exemplos de tais indicadores sdao o Ranking de &Gedegacionais da FIFA [3] e totais
cumulativos de pontos ganhos, vitorias, gols marsadc. por cada time no campeonato em
guestdo ou mesmo ao longo da historia.

Embora essa abordagem permita contemplar, semeasaliculdades, a incluséo de
fatores adicionais (como por exemplo o fator “jogar casa”), com frequéncia o uso de
indicadores externos e desvinculados da estruttaapilistica acaba comprometendo a
esséncia dos calculos e conduzindo a resultadosngaenecessariamente refletem a
realidade.

Exemplo tipico dessa abordagem seria toRy@R, (0s pontos de dois timeX,e,
no ranking de selecbes da FIFA) e formular as foitidades de vitéria de cada time
segundo a representacdo de Bradley-Terry (aquia pgacilidade de ilustracdo, a
possibilidade de empate esta sendo ignorada):



R
P(vitériadeX) =— % e P(vitériadey) = — Y
R +R, R +R,

Existe nessa formulacdo uma clara incongruéncieceaitual, que pode levar a
resultados muito pouco condizentes com a realidédeica dos times em questdo. Isso
suscita uma reflexdo muito importante, embora rarden efetuada, que voltard a ser
abordada na préxima secéao.

3. Verificagéo de qualidade

A qualidade preditiva de um modelo pode ser amddissob duas visdes distintas.
Pode-se avaliar o modelo de forma “filoséfica” cdrase em caracteristicas de sua
formulagdo ou pode-se estuda-lo por um viés maisénico, com base no confronto, para
uma colecao de jogos passados, entre resultadesvalies e probabilidades previamente
calculadas.

A avaliacdo “filoséfica” pode ser efetuada diretsmte a partir da descricdo teorica
do modelo, mesmo_ante® qualquer probabilidade ser calculada e de gealpgo ser
iniciado. Assim, pode-se referir a essa avaliacAmac “analise anteriér A analise
numérica por outro lado, depende da existéncianddnigtérico de jogos cujos resultados
possam ser comparados com as probabilidades antenite anunciadas. Evidentemente,
esse histérico s6 podera ser formado apa@siculo das probabilidades e a realizacdo dos
jogos. Por essa razao, esse estudo pode ser oefentb “analise posterior

3.1. Analise anterior

A analise anterior consiste basicamente numaic&g#o critica da “consisténcia” da
fundamentacao do modelo. E uma reflexado qualitdtigasem a construcao de indicadores
numericos) dos porqués de cada passo da consttagéodelo.

E através dessa andlise que se pode evidendiasfde conceito ou de construcéo
gue podem comprometer o aplicacdo do modelo e, leBmalinstancia, produzir valores
irreais para as probabilidades de interesse.

Usualmente, os modelos de estimacao direta, athosdaa secdo 2.4, sGo 0s que
mais cometem equivocos detectaveis nessa analseo @ustracdo de tais equivocos,
pode-se citar o exemplo apresentado naquela segéapal os pontos de cada selecédo no
ranking da FIFA foram usados como parametros de nemaesentacdo de Bradley-Terry.
Nessa representacao, as probabilidades de cadi@mdesséo diretamente proporcionais aos
valores dos parametros de cada time:

P(vitoria deX) _ 7/ (71 + 71y) _
P(vitoriadeY) 7z, /(71 + 11,)

ITX
7T,

Isso equivaleria, naquele exemplo, a arbitrarapiprobabilidades de cada resultado
fossem diretamente proporcionais aos pontos de sldado no ranking da FIFA. Porém,
nao existe nada no processo de construcdo dedsegajue permita afirmar que uma



selecdo que tenhk vezes a pontuacdo de outra sefavézes melhor” ou tenha uma
probabilidade de vitériak'vezes maior” que a adversaria.

Outros exemplos de inconsisténcias detectave@nalise anterior sdo os modelos
gue utilizam como informacdes dados como médiagotais de gols marcados, gols
sofridos, pontos ganhos etc., calculados isoladadependentemente para cada time e
ignorando os adversarios contra 0s quais tais rasm@ram obtidos. Essa pratica pode
levar a grandes distor¢des, especialmente se e&shas e totais forem obtidas a partir de
universos (i.e. conjuntos de adversarios) subsihmente diferentes.

Como exemplo concreto, basta lembrar das Elimiizestdpara a Copa do Mundo de
2002, quando a Australia marcou 66 gols em 4 jogmdra selecfes semiamadoras da
Oceania e alcancou, ao final de sua participacammeio, uma meédia de 9,125 gols por
jogo (73 gols em 8 jogos). Como todas as outraaszoantinentais eram tecnicamente mais
niveladas que a Oceania, nenhuma outra selecatadeta atingiu tamanha quantidade de
gols marcados e, consequentemente, para um modelsa baseasse diretamente nas
médias de gols por jogo nas Eliminatérias, a Aliateria sempre destacadamente favorita
a vitoria contra qualquer selecao nacional quecetdsse.

Analogamente aos aspectos explorados nesses @sgropkras caracteristicas do
modelo também podem ser estudadas e examinadasilise anterior: a plausibilidade das
variaveis explicativas escolhidas, o tratamentacdeid ao tempo decorrido entre 0s jogos
passados (responsaveis pelas informacdes existemieanco de dados) e 0 jogo presente
(cujas probabilidades se quer calcular), a raziolabié do modelo probabilistico formulado
etc.

3.2. Analise posterior

A andlise posterior, que trata do confronto easeprobabilidades calculadas e os
resultados efetivamente observados, pode serldagigamente por meio de dois atributos,
cada qual com sua prépria medida de qualidade.

O primeiro atributo é a confiabilidadeonceito relacionado ao comportamento dos
jogos quando observados em conjunto. Nesse contexfarobabilidades sé&o tratadas como
valores individuais (escalares) e a Medida de @obililade pode ser definida em termos
futebolisticos como:

MC= Y #VO, +#EQ, +#DO,,
&\ #VP,+#EP,+#DP,

- p] , onde:

#V(O = numero de vitorias (com probabilidgalatribuida) ocorridas;
#EQO- = numero de empates (com probabilidadgsribuida) ocorridos;
#DOp = numero de derrotas (com probabilidadsribuida) ocorridas;
#VP- = nimero de vitorias (com probabilidgalatribuida) previstas;

#EP- = nUmero de empates (com probabilidpderibuida) previstos;
#DP, = numero de derrotas (com probabilidadsribuida) previstas.



Em outras palavras, a afericdo da confiabilidanfesiste em comparar cada vapor
com a frequéncia observada de resultados cuja Ipitinlzale anunciada era igualpa Na
pratica, comop € um numero real que pode assumir qualquer vale e e 1, as
probabilidades sdo agrupadas em intervdlosq]l], [01;0,2], ... ,[0,9;1]), por exemplo)

e a comparacao é realizada entre o ponto médiadteintervalo e a freqiéncia observada
de resultados cuja probabilidade anunciada pedeaaesse intervalo, conforme se pode
visualizar no grafico abaixo:

09 1

08 1

0,7 +

0,6 +

05t

04+

0,3 +

02t

01+

Nesse grafico, a diagonal azul (reta identidads)resenta as probabilidades
anunciadas (frequéncias relativas esperadas) eva ewermelha corresponde as frequéncias
efetivamente observadas em cada intervalo. A Mediid&onfiabilidade equivale, entdo, a
distancia euclidiana quadratica entre essas dusascu

Evidentemente, quanto mais proximas as frequémelatvas observadas estiverem
das probabilidades anunciadas, menor a distantia as curvas e portanto menor sera o
valor de MC. Logo, a avaliacdo do modelo segunde emiesito sera tdo melhor quanto
menor for o valor a Medida de Confiabilidade, comualidade maxima (confiabilidade
perfeita) sendo atingida quan®dC =0, isto €, quando as duas curvas forem coincidentes.

O segundo atributo a ser avaliado é_a exatidde, em contraste com a
confiabilidade, estd associado ao comportamento ¢mps quando analisados
individualmente. Nessa abordagem, as probabilidgédestratadas como vetores, a partir
dos quais a Distancia de DeFinetti (1972) € assiimida:

(PV -1)? + (PE-0)? +(PD-0)? seaequipemandanterencem jogo;
DDF ={(PV -0)? +(PE-1)? +(PD-0)?> seaequipemandante@mpatao jogo;
(PV -0)? +(PE-0)? +(PD-1)? seaequipemandant@erdero jogo;

Conforme pode-se ver na ilustracdo a seguir, @s8strucdo equivale a considerar
um simplex contido enR® como representacdo geomeétrica do conjunto dasiveis



previsbes probabilisticas. Nesse simplex, os \&&ticorrespondem as ocorréncias dos
resultados (L0,0) para a vitéria do mandant€),,0) para o empate €0,01) para a vitoria

do visitante) e os demais pontos a todas as qubsasveis previsoes.

D
| \oy(PV, PE, PD)

|
|
|
J pp—

Assim, a medida de Distancia de DeFinetti corredpp geometricamente, a
distancia euclideana quadratica entre o ponto sporelente ao vetor de probabilidades
anunciadas e o vértice correspondente ao resuifadivamente observado. Para a anélise
de um conjunto de dois ou mais jogos, utiliza-dealida de DeFinetti, indice dado pela
média aritmética das distancias de DeFinetti cattag para cada jogo individual.

Semelhantemente ao que ocorre com a Medida deaboidlade, quanto menores
forem as distancias entre as probabilidades anleia os vértices (resultados anunciados),
menor sera o valor de DDF e, conseglentemente,delmgera tdo melhor avaliado sob
esse atributo quanto menor for a Medida de Dekieui, a qualidade maxima (exatidéo
perfeita) sera atingida quando as probabilidadesi@adas sempre coincidirem com o0s
veértices efetivamente observados (i.e. quando @lsaprlidades forem iguais a 1 para o
resultado que de fato acontecer e 0 para os deesaibados), o que equivaleMDF =0.

A avaliacdo da qualidade de um modelo por meidviedida de DeFinetti pode
incluir a comparacéo do valor dessa medida commalgadréo de referéncia. Para modelos
de previsao de resultados de futebol, um padraacmnte utilizado é a medida obtida por
um modelo que, pargualquer jogo, atribuisse preguicosamente probabilidadaaisga
todosos resultados possiveiBV = PE= PD=1/3).

A Medida de DeFinetti para o “modelo preguicosajuéal a
(1/3-1)2 + 2[{1/3-0)* = 0,6667.

e, consequentemente, podem ser considerados maldetpslidade minimamente aceitavel
aqueles que apresentarem Medidas de DeFinetti eempre 0,6667. Com efeito, se um
modelo tiver MDF maior que 0,6667, entdo mais caierge que utiliza-lo seria aderir ao
“modelo preguicoso”.

Uma relacdo entre essas duas medidas é exibiddyrphy (1972), que estabelece
uma particdo da Medida de DeFinetti em duas paca@ndo a primeira uma versao
ligeiramente modificada da Medida da Confiabilidad@ segunda relativa a “resolucéo”
(resolutior) do modelo (grosso modo, uma medida de disperaddrdquéncias relativas
observadas).



Além dessas duas medidas, um indicador importarger observado é a “taxa de
funcionamento” do modelo, ou seja, a proporcéo ey em que 0 procedimento gera
valores aceitaveis para os parametros. Tomando exemplo um modelo baseado numa
representacdo paramétrica de Poisson, mesmo gsecenfiabilidade (MC) e exatidao
(MDF) sejam excelentes, se as estimacdes dos pmodniefreqientemente produzirem
valores negativos, de pouca serventia sera esselanod

Por fim, cabe alertar para uma “medida” freqUeweteta utilizada por leigos e que na
realidade constitui um grave equivoco conceitueghtaFse da “taxa de acerto”, calculada
como a freqiéncia com que ocorre o resultado (@témpate ou derrota) ao qual se havia
atribuido maior probabilidade. Em linguagem leigasa taxa equivale a verificacdo de
guantas vezes o0 modelo “acertou o vencedor” dogsj@é nessa expressdo (“acertar o
vencedor”) que reside o equivoco: qualquer eventgm probabilidadp de acontecer,
também tem probabilidade- p de ndo acontecer; logo, as duas possibilidadest@aer e
nao acontecer) estdo previstas e, por conseguiatese pode rotular como “acerto” ou
“erro” a ocorréncia do evento de maior probabilelad

O exemplo abaixo ajuda a perceber como, além deedaalmente incorreta, essa
“taxa de acerto” também pode conduzir a julgamem@adequados acerca da qualidade dos
modelos. Considere-se dois modelos hipotéticos tiuessem produzido as seguintes
probabilidades para um jogo futuro entre as equ{pes:

P(vitoria deX) | P(empate) | P(vitoria deY)
Modelo | 0,90 0,06 0,04
Modelo Il 0,35 0,33 0,32

Suponha-se também que o tiMdéenha vencido esse jogo. Entdo, os dois modelos
teriam “errado o vencedor’ e consequentemententefimxa de acerto” igual a zero.
Todavia, € facil perceber, numa anélise mais atdosanimeros, que o Modelo |, ao ter
atribuido um favoritismo maior ao tin¥ “errou mais” que o Modelo Il e, portanto, que
indices como as Medidas de Calibracdo e de DeFimethisurariam as qualidades dos
modelos com muito mais fidedignidade do que a mftaxa de acerto”.

4. Estudo de Caso

Como exemplo de aplicacdo de tudo o que foi aptade nas secdes anteriores, sera
analisada uma verséao simplificada do modelo de$@dwegpor Arruda (2000) e aplicado no
site Chance de Gol [4]. Esse modelo se baseia rmnndeDistribuicbes de Poisson como
representacao paramétrica para o nungede gols marcados por cada equipe. Assim, num
confronto entre os timasej, as variaveiss; e G; tém distribuicdes de probabilidades:

A estimacdo dos valores dos paramettos A; se baseia essencialmente em duas
observacOes acerca do resultado de um jogo: addarentre os gols marcados pelos dois
times em confronto (variavel indicativa de quéao time é “melhor” que o outro) e a soma



dos gols marcados pelos times em cada jogo (véiidieativa do “poder ofensivo” dessas
duas equipes).

Analiticamente, isso significa uma formulacdo laalseem duas variaveis aleatérias,
S; =E[G +G,] e Dy =E[G -G;], a partir das quais podem ser faciimente obtidas a

esperancas dos escof@se G; de cada time:

E[G ] = E[G +Gj]'2|'E[Gi -G;j] _ S ';Dij
E[G,] = E[G; +Gj];E[Gi -Gj] _ S _2Dij

Dada uma colecdo de resultados de jogos passadosaloresS; e D; sao
estimados por meio de duas equacdes de regressaorultipla:

{Sk =y Xy + A X+t oy X+ &g
Dy =B + BoYor +...+ By Yk + &k

onde: S, é a soma dos gols marcados pelos timdsésimo jogo,
_ |1 seoi - esimotimeparticipoudok - €simojogo
k _{O seoi - ésimotimendoparticipoudok - ésimojogo
D, é a diferenca de gols marcados a favor do timentimate” ndk-ésimo jogo,
1 seoi-ésimotimeparticipoucomo’ mandantetok - ésimojogo
Yy =4—1 seoi - ésimotime participoucomo" visitante"dok - €simojogo .
0 seoi-eésimotimenaoparticipoudok - ésimojogo
a,,q,,....aN, B Bs,..., By S80 (hiper)parametros cujos valores se desejaasti

Aqui, os termos “mandante” e “visitante” ident#io respectivamente o primeiro e o
segundo nome citados no resultado do confrontg fiserepresentacao usual, 0s nomes que
aparecem a esquerda e a direita do sinal “x”),gaddentemente de existir ou ndo um time
“mandante” de fato (jogando em sua prépria “casa”detendo algum outro tipo de
vantagem similar).

Como ilustracdo do funcionamento desse modelo,sidere-se um torneio
guadrangular hipotético que tenha apresentadogosnges resultados:

Jogo 1 - Time A 2x3 Time B
Jogo 2 - Time C 5x1 Time D
Jogo 3 - Time A 4x0 Time C
Jogo 4 - Time B 1x1 Time D
Jogo 5 - Time A 0x2 Time D

O objetivo, entdo, € calcular as probabilidadea palogo 6 - Time B x Time C.



Nesse caso, ter-se-ia:

5 1100
6 0011
S=4|, X=|1 0 1 0}, para a primeira regressao
2 0101
2] 10 0 1
[—1] 1 -1 0 O]
4 O 0 1 -1
eD=| 4 |eY=|1 0 -1 0 |, paraasegundaregressao.
0 0O 1 0 -1
- 2] 1 0 0 -1

Para uma melhor visualizacdo do conceito desselmgoode-se pensar na primeira
regressdo como a solucéo do sistema de equacdes

aTimeA + aTimeB =5
aTimeC + aTimeD =6
aTimeA + aTimeC =4

aTimeB + aTimeD =2

aTimeA + aTimeD =2

e na segunda regressdo como a solucéo do sistema

Brimen ~ Brimes =1
Brimec = Brimep =4
Brimen = Brimec =4 -
Brimes ~ Brimep =0
Brimea ~ Brimep = ~2

Como esses sistemas normalmente possuem maisdegu@ggos) do que variaveis
(times), dificilmente haverd uma solucdo exata.skaea razdo da utilizacdo de modelos

lineares (modelos de regressdo) para a busca dosewag's e £s) que “mais se
aproximam de solucionar os sistemas”.

Assim, os valores dos parametr@sa,,...,ay € b, [5,,..., By S80, efetivamente,
estimados por meio da minimizacdo dos erros quadsat

Yk = D[S~ (@ Xy + 0o X+ Ay Xyl
ezf'kz =2 [Dy = (BYi + BYoy + ... + B Ynl?



Uma vez obtidos os estimadores de minimos quasi@dd.,,..., &y, B Bor--., By »
pode-se calcular, para qualquer jogo futuro cujesbgbilidades se queira obter, as
esperancask[G; +G;] e E[G; —G;] e, por conseguinte, os parametrds=E[G] e
)Tj = E[Gj] das distribuicbes de Poisson associadas aos paEipantes desse jogo
futuro.

Voltando ao campeonato hipotético e concluindocékulos deste exemplo, os
estimadores de minimos quadrados para os (hipénmedros séo

Orimen =125 [ Brimea = — 0125
dTimeB =25 e @TimeB =0
ﬁTimeC =4 IBTimeC =-05
ﬁTimeD =075 /A;TimeD =-0875

De posse desses estimadores e supondo que o primgm (cujas probabilidades se
guer calcular) seja Time B x Time C, pode-se en#dcular as esperancas estimadas

E[Gg +Gc] = (125M0) + (250) + (401) + (0750) = 65 e
E[Gg - Gc] = (- 0125[0) + (00) + (-05{-1)) + (0B750) = 05 ,

e as esperancas marginais estimadas

E[Gg +Gc] + E[Gg ~G¢] _ 65+ 05 _

Ao = E[G,] =
g = E[Gg] 5 5

35

N _ E[Gg +G¢] - E[Gg ~G¢] _ 65-05 _

e - =E[G 3.
c = E[Gc] 5 5

Por fim, as probabilidades de cada time marcar dada quantidade de gols no
préximo jogo sao:

-35 b
PG =b) =& 32
b!
-3~C
e P(Gq :c):ed?’

A obtencao das probabilidadegritéria de B, P(empaté e P(vitéria de Q, contudo,
nao é simples e direta, uma vez que ndo existeftmmala fechada para tais valores. Dois
artificios sdo mais usualmente empregados pardemgio de aproximacOes satisfatorias
desses valores:



a) Distribuicdo de Skellam (1946%e Gg e G¢ sdo variaveis independentes com
distribuicbes de Poisson com meédids e A., entdo a diferengd; — G- segue uma

distribuicdo de Skellam dada por:

d/2
- + A
P(Gg -G =d) =e¥8 ”C)(fj a2 Asic)

ondel 4 € a funcdo de Bessel modificada de orderh

N&o existe uma férmula fechada para a soma dgssdsbilidades para todos
valores positivos ou todos os valores negativod.d@orém, escolher cuidadosamente um
valor deN (que ndo precisa ser muito grande) e aproximara@sabilidades de vitoria de
cada time pelas somas

N o ~ \d/2 _
P(vitériadeB):Ze_“B”C)(;—Bj ||d|(2 /]B/IC)
d=1 C

~ \d/2

-1 n n —

eP(vitériadeC) = e‘“B”O(’l—BJ ||d|(2 ABAC) ,
d=-N /]C

enquanto a probabilidade de empate pode ser cdicdmforma exata:

P(empateze'(jB”C)lo(Z /TB/iC) .

b) Retangulo truncadauma alternativa mais simples (por ndo exigir @als de
funcbes de Bessel) consiste em limitar a andlis@rababilidades situadas dentro do
retangulo com vértices (0,0), KO, (N,0) e (\N,N):

P(Ga=00Ga=0) P(G,=1G.=0) .. P(Gs=N,G.=0)
PGy =0,G. =1) WPCEETCI=DM ... PG, =N,G. =1
P(Gs=0,Gc=N) P(Gg=1Gc=N) ... PPEENGIEN)

Por argumento analogo ao utilizado para a Didtydmu de Skellam, é possivel
escolher um valoN (relativamente baixo) e aproximar as probabilidade empate, de
vitéria do TimeB e de vitéria do TimeC, respectivamente pelas somas dos valores da
diagonal (destacada em cinza), do triangulo supertm triangulo inferior.

Assim, voltando ao campeonato hipotético as prididatdes de cada resultado
possivel do préximo jogo (aproximadas pela Distgla de Skellam truncada ao intervalo
[-20, 20]) sao iguais a:

P(vitéria deB) = 0,498
P(empatg = 0157
P(vitoriadeC) = 0345



Por fim, o reflexo dessas probabilidades nas nasdie qualidade do modelo sera:
1) Contribuicdo para a Medida de Confiabilidade:

* soma de 1 ao denominador da parcela referenigtewalo [0,4 ; 0,5];
* soma de 1 ao respectivo numerador se o Braencer o jogo e 0 em caso contrario;

* soma de 1 ao denominador da parcela referenigtewalo [0,1 ; 0,2];
* soma de 1 ao respectivo numerador se o0 jogoaacbpatado e 0 em caso contrario;

* soma de 1 ao denominador da parcela referent@ewalo [0,3 ; 0,4];
* soma de 1 ao respectivo numerador se o Brperder o jogo e 0 em caso contrario.

i) Medida de DeFinetti:

* DDF = (0,498-1)% + (0157-0)% + (0,345-0)? = 0396 se o TimeB vencer o0 jogo;

* DDF = (0,498-0)? + (0157-1)% + (0,345 0)*> =1,078 se 0 jogo acabar empatado;

* DDF = (0,498-0) + (0157-0)? + (0,345-1)? = 0,702 se o TimeB perder o jogo
5. Comentarios Finais

5.1. Rankings paramétricos

Modelos que sejam minimamente consistentes (dedac@or exemplo, com o0s
critérios da “analise anterior” descrita na secdg Bermitem, além das probabilidades para

os jogos futuros, a formacéo de rankings paranestritos times de um dado universo ou
competicdo. Tomando-se como exemplo o modelo déi&rda erry, € evidente que

7T 7
]7|->ﬂj:> > -
G+ T T T

= P(i derrotarj) > P(j derrotar) = i é“melhor” que|

e, consequentemente, que pode-se estabelecer kimgraécnico dos times em funcao de
seus parametrog

Semelhantemente, para o modelo do site Chanceldé @cil perceber que

B >B; = E[G -G;]>0=
= E[G] > E[G|]=
= P(G >G;) > P(G <G;)=ié“melhor’ que |

e, por conseguinte, que os times podem ser tecam@nordenados com base em seus
parametrog.



Para outros modelos minimamente razoaveis, € ngrdk possivel identificar
parametros a partir de cujos valores se possaeangs times. Decorre das particularidades
de cada modelo, porém, que o ranking dos timesrddado universo pode variar conforme
o modelo escolhido. Em alguns casos, inclusive, \aftiacdo pode até parecer
“contraditoria” ou “anti-intuitiva”, como se podewrna secao a seguir.

5.2. Resultadosrersus placares

Modelos baseados em resultados (vitoria, empatkeoota) e modelos baseados em
placares (1x0, 2x0, 2x1 etc.) tendem a “enxergaretacoes técnicas entre diferentes times
de formas distintas, eventualmente valorizando cspecontrastantes das informacoes
histdricas existentes.

Por um lado, modelos baseados em placares, aermiigm entre vitérias por 1x0 e
por 8x0 permitem uma “sintonia fina” na estimacas tbrcas de times que tenham vencido
(ou perdido para) um mesmo adversario. Por outto, laontudo, modelos baseados em
resultados parecem se aproximar mais do objetiveipal de um jogo (especialmente
guando dentro de um campeonato), que é a vitotael8x0 valem os mesmos trés pontos
e, sob esse ponto de vista, a diferenca entre upatene uma “vitoria magra” € muito
menor que a diferenca entre uma “vitoria magraima goleada.

Para melhor ilustracéo desse fenbmeno, consiéens-exemplos abaixo:
Exemplo 1(melhor de cinco jogos entre dois times):

Time M 1x0 Time N

Time M 1x0 Time N

Time M 1x0 Time N

Time M 1x0 Time N

Time N 7x0 Time M

Exemplo 2(campeonato entre seis times jogando todos ctouos):

Time X 1x0 Time W Time Y 8x0 Time W
Time X 1x0 Time V Time Y 8x0 Time V
Time X 1x0 Time U Time Y 8x0 Time U
Time X 1x0 Time T TimeY 8x0 Time T
Time X 1x0 Time S Time Y 8x0 Time S

Time X 1x0 Time Y

No primeiro exemplo, um modelo baseado em respdtadbservara que o Time M
somou quatro vitérias contra apenas uma do Time dérseqientemente considerara o
Time M como “melhor” (i.e. mais bem ranqueado eoféw a vitoria num hipotético
confronto futuro) que o seu adversario, enquantangdelo baseado em placares tendera a
ressaltar o “placar total” (Time N 7x4 Time M) eeleger o Time N como “melhor” que o
seu concorrente.



Analogamente, no segundo exemplo um modelo baseadoesultados percebera
gue o Time X venceu todos 0s seus jogos e que e Tineve uma derrota (justamente
contra 0 Time X) e apontard o Time X como “melhqte o seu oponente. Um modelo
baseado em placares, por outro lado, tendera daalas intensidades das vitérias do Time
Y e consequentemente a identifica-lo como “mellyp® o seu rival.

Esse contraste pode suscitar diversos debatsséffdos (até mesmo entre defensores
do futebol “pragmatico” e adeptos do jogo “ofensjve provavelmente seria muito bem-
vinda uma abordagem “intermediaria” que possa iz@or diferenca entre um empate e
uma vitoria e, ao mesmo tempo, distinguir as \apor margens distintas de gols.

5.3. Areas de estudo

Muita coisa ainda ha a ser estudada no campo réas@es aplicadas a jogos de
futebol e um dos temas em aberto é justamentecldesum “modelo intermediario” que
possa conciliar a importancia do resultado conreedsao do placar.

Outra area em que se pode investir € a formuldednodelos que de alguma forma
levem em consideracao as individualidades (joga&jlaree integram um time, permitindo
gue fatores como desfalques e reforcos possamsszidos no calculo das probabilidades.

Por fim, um tépico mais desafiador e ainda pouqdogado € a busca de modelos
gue permitam confeccionar “rankings histéricos”fdama a comparar times que atuaram
em épocas diferentes. Bergt al (1999) elaboraram um modelo para competicdes
individuais, mas a sua expansao a competicdes emtipes esta longe de ser imediata.
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