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Resumo

No cenario esportivo, técnicas estatisticas estao sendo cada vez mais utilizadas com
finalidades diversas, como fornecer informacoes para melhorar o desempenho das equipes
na avaliagao de jogadores e na previsao de resultados. Percebe-se que varios veiculos de
comunicag¢ao utilizam essas ferramentas para exibir dados ligados a esportes como, por
exemplo, preferéncia do publico com relacao a determinada modalidade esportiva, média
de publico e renda, entre outros.

O foco da dissertacao é estudar e desenvolver modelos de previsao para resultados
das partidas de futebol. Modelos serao propostos para previsao dos placares em que
assume-se fatores latentes para explicar ataque, defesa e efeito do mando de campo das
equipes.

Considerou-se diferentes modelos: assumindo que os fatores sao estaticos ao longo das
rodadas; que eles evoluem no tempo de forma dinamica; que eles evoluem no tempo por
meio de componentes auto-regressivas; e assumindo estruturas hierarquicas de regressao.

O procedimento de inferéncia sera feito sob o enfoque bayesiano. Como as distri-
buigoes a posteriori nao sao analiticamente trataveis, adotou-se o Método de Monte
Carlo via Cadeias de Markov (MCMC), em particular utilizando os algoritmos amostra-
dor de Gibbs e Metropolis-Hastings para obter amostras dessa distribuigao.

Palavras-Chave: estatistica; futebol; modelagem; abordagem bayesiana.
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Abstract

In sports scene, statistical techniques are being increasily used for several purposes,
such as providing information to improve teams’ performance at evaluation of players,
and prediction of results. Various communication vehicles use these tools to display data
related to sports such as, for example, public preference concerning to a particular sport
modality, average audience and income, among others.

The focus of dissertation is to study and develop predictive models from results to
soccer matches. Models are proposed for prediction of scoreboards which latent factors
assumed to explain attack, defense and the effect from teams’ field command.

Different models were considered: assuming that factors are static along the matches;
they evolve dynamically over time by means of autoregressive components; and assuming
hierarchical regression structures.

The inference procedure is done under the bayesian approach. The posteriori dis-
tribution is not analytically tractable, then Monte Carlo’s method via Markov Chains
(MCMC) was adopted, in particular using the algorithms Sampler of Gibbs and Metropolis-
Hastings to obtain samples from it.

Keywords: Keywords: statistic; soccer; modeling; Bayesian approach.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Consideracoes gerais

No cendrio esportivo, técnicas estatisticas estao sendo cada vez mais utilizadas com
finalidades diversas, como fornecer informacoes para melhorar o desempenho das equipes
na avaliagao de jogadores e na previsao de resultados. Percebe-se que varios veiculos de
comunicac¢ao utilizam essas ferramentas para exibir dados ligados a esportes como, por
exemplo, preferéncia do publico com relagao a determinada modalidade esportiva, média
de publico e renda, entre outros.

No que tange a aplicacao de modelos estatisticos na previsao de resultados nas partidas
de futebol, a literatura disponibiliza uma variedade de modelos (Dixon e Coles (1997);
Rue e Salvesen (2000); Souza Junior e Gamerman (2004); Louzada et al. (2015)). Pode-
se dizer que o futebol é o esporte mais popular no Brasil. Diferente de outros esportes,
como basquete e volei, uma caracteristica importante do futebol é a grande incerteza
nos resultados das partidas realizadas entre as equipes. Muitas vezes times com grande
investimento financeiro perdem para clubes com baixo investimento, algo mais dificil
de acontecer no basquete, por exemplo. Essa é uma das caracteristicas que o torna
apaixonante e que vem despertando o interesse de varios pesquisadores visando a criacao
e implementagao de modelos capazes de prever resultados e avaliar as equipes no decorrer
de um campeonato.

No Brasil o campeonato de futebol de maior destaque é o Campeonato Brasileiro



de Futebol Série A. A edicao 2017 foi disputada num sistema de pontos corridos, com
jogos de ida e volta. As 20 equipes participantes jogarao em grupo unico, todas contra
todas. A equipe que marcar mais pontos ao final das 38 rodadas sera a campea. Se uma
ou mais equipes terminarem com o mesmo numero de pontos, os critérios de desempate
definirao as posicoes. Os seis primeiros colocados foram classificados para a disputa da
Copa Libertadores da América de 2018. Os quatro ultimos foram rebaixados para a
disputa do Campeonato Brasileiro Série B em 2018.

Muitas vezes pesquisadores conhecem informagoes que impactaram ou ainda podem
impactar uma partida de futebol. A modelagem bayesiana permite que tais informacoes
externas sejam incorporadas nos modelos tanto no processo de estimacao quanto no de
previsao, possibilitando que os usuarios possam fazer intervencoes subjetivas. Pelo teo-
rema de Bayes associa-se essas informacoes a priori dos pesquisadores e os dados obtidos

na amostra. Nesse estudo, toda a abordagem sera feita sob o paradigma bayesiano.

1.2 Objetivo da dissertacao

O foco da dissertacao é estudar e desenvolver modelos de previsao para resultados
das partidas de futebol utilizando a abordagem bayesiana. Modelos serao propostos para
previsao dos placares em que assume-se fatores latentes para explicar ataque, defesa e
efeito do mando de campo das equipes.

Considerou-se diferentes modelos: assumindo que os fatores sao estaticos ao longo das
rodadas; que eles evoluem no tempo de forma dinamica; que eles evoluem no tempo por
meio de componentes auto-regressivas; e assumindo estruturas hierarquicas de regressao.

Espera-se que os novos modelos propostos nessa dissertacao contribuam para a area
de estudo esportiva visando uma melhor capacidade de previsao de resultados de partidas
de futebol em campeonatos de pontos corridos.

Os dados utilizados nos modelos sao do Campeonato Brasileiro de Futebol Série A
edicao 2017. No entanto, os mesmos modelos poderiam ser aplicados a dados de ou-
tros campeonatos com sistemas de pontos corridos, como por exemplo o Campeonato

Brasileiro de Futebol Série B entre outros.



1.3 Historia do futebol

Sera apresentado um breve resumo sobre a histéria do futebol e de como o esporte
chegou no Brasil. Maiores detalhes sobre a historia do futebol podem ser encontrados
em Poli e Carmona (2009) e de como o esporte chegou ao Brasil em Gambeta (2015).

O futebol foi criado no dia 23 de outubro de 1863 na Inglaterra, quando representantes
de onze escolas se reuniram com o objetivo de estabelecer regras comuns, visto que cada
escola possuia regras distintas. Nesse dia foi fundada a primeira entidade dirigente do
futebol mundial, a Football Association, sob a direcao de Ebenezer Cobb Morley.

No inicio do século XX, o esporte ja tinha se espelhado em outros paises. Em 1904,
reuniram-se em Paris sete associacoes dos paises da Franga, Bélgica, Dinamarca, Holanda,
Espanha, Suécia e Suica para fundar a Fédération Internationale de Football Association
(FIFA). A Inglaterra veio a se associar mais tarde no ano de 1906. Depois de mais de cem
anos, o futebol tornou-se o esporte mais popular do mundo. Duzentos e onze federacoes
sao associadas a FIFA, chegando a ser apelidada de ONU no futebol.

O futebol chegou ao Brasil em 1894, através do inglés Charles Miller. Embora exista
uma corrente que contesta a chegada do esporte afirmando que antes de Miller ja exis-
tia a pratica do futebol, a maioria dos especialistas e historiadores concordam que a
organizacao de times e a adogao das regras oficiais foram implementadas por Miller.

Duas décadas depois foi criada a Federacao Brasileira de Esportes, futura Confe-
deragao Brasileira de Futebol (CBF). Atualmente, o campeonato de maior destaque re-

alizado no Brasil é o Campeonato Brasileiro de Futebol Série A, organizado pela CBF.

1.4 Futebol

No futebol duas equipes compostas por onze jogadores cada se enfrentam em um
campo retangular, sendo supervisionadas por um &arbitro. Em cada um dos dois lados
menores do retangulo, também conhecidas como linhas de fundo, existe uma baliza.
O objetivo do esporte é deslocar a bola pelo campo para coloca-la dentro da baliza

adversaria. Tal acao é denominada gol. A equipe que fizer o maior niimero de gols vence



a partida. Cada partida é composta por dois tempos de 45 minutos e um intervalo de
15 minutos entre os tempos. Vale destacar que, exceto os goleiros, que sao responsaveis
em defender a baliza dos seus respectivos times, todos os outros jogadores nao podem
colocar a mao na bola.

O campo é composto pelos seguintes elementos: pequena area (espago onde se realiza
a cobranga do tiro de meta); grande drea (determina o espago onde o goleiro pode usar as
maos); linha lateral e linha de fundo (delimita o espago do campo); circulo central (deli-
mita o espaco do toque inicial da bola); ponto central (marca no centro do circulo central
onde a bola deve ficar para receber o primeiro toque); linha de meio de campo (divide o
campo ao meio e delimita as dreas de cada equipe), arco-penal (meia circunferéncia que
determina a distancia que os jogadores nao envolvidos em penalidades devem permane-
cer durante a cobranca dos pénaltis) e tiro penal (determina o local para cobranca dos
pénaltis).

A cobranca de escanteio é marcada quando a bola sai pela linha de fundo e toca por
ultimo em algum jogador da equipe que estava se defendendo. O tiro de meta é marcado
caso a bola toque por tltimo em algum jogador da equipe que estava atacando e saia
pela linha de fundo da equipe adversaria. A cobranga de lateral é sinalizada quando a
bola sai pela linha lateral, sendo marcada contra a equipe do ultimo jogador que tocou
na bola antes de sair pela linha lateral.

Quando um jogador comete faltas ou algum ato de indisciplina, ele pode ser punido
com um cartao amarelo ou um vermelho pelo arbitro. Caso algum jogador seja punido
por dois cartoes amarelos ou por um vermelho em uma partida, ele é expulso do jogo e
sua equipe fica com um jogador a menos. Além disso, se algum jogador cometer uma
falta na sua grande area, ¢ marcada a cobranga de pénalti para a equipe adversaria.

Para evitar que os jogadores fiquem na area da equipe adversaria, foi criado a regra do
impedimento, que impede o lance caso no momento em que a bola tenha sido tocado para
o jogador nao tiver pelo menos dois jogadores da equipe adverséria entre ele e a linha de
fundo adversaria. Desse modo, dois arbitros assistentes, conhecidos como bandeirinhas,
ficam um em cada linha lateral controlando os impedimentos e também auxiliando o

arbitro em marcagoes de faltas.



1.5 Campeonato Brasileiro de Futebol

O Campeonato Brasileiro de Futebol comegou no ano de 1971, sendo campeao o clube
Atlético-MG. Antes dele, existiu a Taga Brasil (1959 a 1969), o Torneio Roberto Gomes
Pedrosa (1967 a 1970), entre outros. Recentemente a CBF unificou os titulos brasileiros
em que foram incorporados os times campeoes da Taga Brasil e o Torneio Roberto Gomes
Pedrosa. Desse modo oficialmente o primeiro campeao passou a ser o Bahia-BA em 1959.
Sendo assim, uma vez unificados os titulos, os clubes com maiores quantidades de titulos
sao: Palmeiras-SP (9 titulos), Santos-SP (8 titulos) e Corinthians-SP (7 titulos).

Durante muitos anos a estrutura do campeonato era alterada frequentemente. Regu-
lamento, nimero de times e inclusive o nome do torneio foram alterados ao longo das
edi¢oes. No ano de 2003 ocorreu uma mudanga importante. O campeonato passou a ser
disputado num sistema de pontos corridos, com jogos de ida e volta. Os 24 participantes
jogaram em grupo unico, todos contra todos. O clube que marcou mais pontos ao final
das 46 rodadas foi declarado Campeao Brasileiro de 2003. O campeao, o vice, o terceiro
e o quarto colocados foram classificados para a disputa da Copa Libertadores da América
edicao 2004. Os dois ultimos times foram rebaixados para a disputa da série B em 2004.
O campeao da série B e o vice foram automaticamente promovidos para a disputa da
série A em 2004.

Com essa nova configuragao, o campeonato ficou mais organizado tanto para os clubes
quanto para os seus torcedores, tornando o torneio mais competitivo e mais atrativo
para investimentos. Poucas mudancas foram realizadas nas temporadas posteriores, no
entanto, a alteracao do nimero de clubes teve grande destaque, passando para vinte no
ano de 2006.

Na temporada de 2017 da série A, o campeonato é composto por 38 rodadas, com
dez partidas em cada, totalizando 380 partidas. Os vinte clubes que estavam na disputa
foram: Atlético-GO (ACG), Atlético-MG (CAM), Atlético-PR (CAP), Avai-SC (AVA),
Bahia-BA (BAH), Botafogo-RJ (BOT), Chapecoense-SC (CHA), Corinthians-SP (COR),
Coritiba-PR (CFC), Cruzeiro-MG (CRU), Flamengo-RJ (FLA), Fluminense-RJ (FLU),
Grémio-RS (GRE), Palmeiras-SP (PAL), Ponte Preta-SP (PON), Santos-SP (SAN), Sao



’

Paulo-SP (SAO), Sport-PE (SPO), Vasco da Gama-RJ (VAS) e Vitéria-BA (VIT). E
importante destacar que uma vitoria representa o ganho de trés pontos, empate, um, e
derrota, nenhum. O clube que conquistar a maior quantidade de pontos serd o campeao
e os ultimos quatro serao rebaixados para a série B. Em caso de empate, serao adotados
os seguintes critérios, nessa ordem: maior nimero de vitérias, maior saldo de gols, maior
nimero de gols pré, confronto direto, menor niimero de cartées vermelhos, menor niimero
de cartoes amarelos e sorteio.

Decidiu-se utilizar para esse estudo os dados referentes ao Campeonato Brasileiro da
série A edicao 2017 até a trigésima quinta rodada, por uma questao de tempo para a con-
clusao da dissertagao, uma vez que o campeonato terminava no inicio de dezembro. Os da-
dos foram coletados no site Soccerway (disponivel em https://br.soccerway.com/national /
brazil /serie-a/2017). Em todas as partidas realizadas considerou-se um time mandante e

um visitante, ou seja, nao foram consideradas realizagoes de partidas em campo neutro.

1.6 Estrutura do texto

O presente trabalho esta organizado em seis capitulos sendo o primeiro a Introducao.
A seguir, no Capitulo 2 é apresentada uma revisao sobre inferéncia estatistica. Na
sequéncia, no Capitulo 3, sao apresentadas nocoes basicas de modelos lineares gene-
ralizados, modelos lineares dinamicos e modelos lineares dinamicos generalizados com
foco na distribuicao de Poisson. Os modelos ajustados, tanto os propostos na literatura
quando os propostos nesta dissertagao, sao descritos no Capitulo 4. Os resultados obtidos
sao apresentados no Capitulo 5. Por fim, no Capitulo 6 sao apresentadas as conclusoes

do trabalho.



Capitulo 2

Inferéncia estatistica

Em muitas situagoes pesquisadores querem descrever determinado fenomeno através
de uma lei ou modelo de probabilidade. Para isso, utilizando as técnicas adequadas,
retira-se uma amostra da populacao e, de posse desses dados, deseja-se descrever e fazer
inferéncia com os valores sobre esta populacao. A inferéncia estatistica é o conjunto de
técnicas que visa através de informagoes obtidas a partir da amostra descrever e analisar
determinado fenomeno aleatério em uma populagao.

Geralmente no processo de inferéncia tem-se dois tipos de informagao: a informacao
a priori, ou seja, anterior ou externa ao processo de amostragem, advinda de conheci-
mentos do pesquisador ou da prépria natureza do problema investigado, e a informacao
obtida a partir da amostra. Nesse contexto pode-se citar dois tipos de abordagens na
inferéncia estatistica: a cldssica (ou frequentista) e a bayesiana. Em ambas modelos
probabilisticos sao assumidos para descrever o fenomeno de interesse cujos parametros
sao quantidades desconhecidas a serem estimadas. O tratamento e a interpretacao em
relagao aos parametros é o diferencial das duas abordagens. Na classica o parametro é
um valor desconhecido porém fixo, empregando-se exclusivamente a informacao obtida
por amostragem para sua estimacao. Na bayesiana assume-se que a incerteza a respeito
de um parametro é caracterizada por uma distribuicao a priori, que quando combinada
com a informacao da amostra, dé origem a distribuicao a posteriori, na qual se baseia o
procedimento de inferéncia.

Nesse capitulo seré descrita de maneira breve a abordagem bayesiana, uma vez que



nesse trabalho optou-se por utilizar tal abordagem nos modelos que serao apresentados
posteriormente. Para uma visao mais profunda e detalhada sobre inferéncia estatistica,
ver Casella e Berger (2010); DeGroot e Schervish (2012); Migon (2015); Robert e Casella
(2004).

2.1 Abordagem bayesiana

Como dito anteriormente na abordagem bayesiana, a incerteza a respeito de um
parametro ou vetor paramétrico é caracterizada por uma distribuicao a priori. Uma
vez realizado o processo amostral, através do teorema de Bayes, combina-se a distri-
buicao a priori com a funcao de verossimilhanca obtendo-se a distribuicao a posteriort,

que ¢é dada por:

POY) = 5t = (2.1)

no caso discreto, e

PO.Y)  P(O)P(Y]0)
POY) =557 = Tre)P(YI0)d0 22

no caso continuo. O denominador das expressoes acima nao dependem de 6. Sendo
assim o denominador é apenas uma constante. Pode-se entao reescrever as equagoes

apresentadas anteriormente da seguinte forma:

P(0]Y)  P()P(Y]6) (2.3)

Essa ultima apresentacao da distribuicao a posteriori retrata bem a combinacao de in-
formagoes a priori com a amostra obtida. Uma vez identificado o nicleo da distribuigao
a posteriori pode-se obter estimativas pontuais ou intervalares para os parametros. Em
muitas ocasioes nao é possivel obter uma expressao analitica fechada para distribuicao
a posteriori. Nesses casos, entre diferentes abordagens, pode-se utilizar métodos de

simulacao estocastica para a obtencao de uma amostra da distribuicao a posteriori.



Outra forma de expressar a distribuicao a posteriori corresponde a atualiza-la se-
quencialmente cada vez que uma nova observagao y; (condicionalmente independentes

entre si) é obtido, ou seja:

P(@ly1) o< P(0)P(11|0)
P(Oly1,y2) o< P(Bly)P(y2|0)
o< P(0)P(y1|0)P(y2|0)

P(0|y1ay27”'ayn) X P<0|y17y277yn—1)P(yn|0)

x P(B)Hp(yi\9)~

Diz-se que a distribui¢ao a prior:t é conjugada quando a distribuicao a posteriori
pertence a mesma classe da distribuicdo a priori. Alguns exemplos de distribuicoes
conjugadas a determinado processo de amostragem sao: distribuicao beta conjugada
ao modelo Binomial; distribuicao gama conjugada ao modelo Poisson e a distribuicao
normal conjugada ao modelo normal. Além disso diz-se que a distribuicao a priori é
vaga se ela traz pouca ou nenhuma informagao, tendo pouca contribuicao na informacao
a posteriori.

Geralmente nao ¢é facil a escolha das distribuigoes a prior: para os parametros. Em
alguns casos utiliza-se distribuicoes a prioris conjugadas para facilitar a obtencao de
distribuicoes a posteriori conhecidas. Entretanto, algumas vezes tais distribuicoes nao
refletem com fidelidade o conhecimento prévio a respeito do parametro. Um recurso
muito utilizado quando nao se tem informacoes a respeito dos parametros é a atribuicao
de distribuicoes a prioris vagas.

A partir da distribui¢ao a posteriori, pode-se obter a distribui¢ao preditiva de Y;,11|Y,

que é dada por:



PnlY) = [ Plwn.6Y)d0
_ / Pyns110,Y) P(6]Y)d6

~ [ Pluio)Pi6ry)ie.

Nessa tultima passagem supoe-se que, condicionada a 0, Y, 1 e Y sao independentes.

2.1.1 Estimadores pontuais

Considere uma distribuicao a posteriori 6Y. Seja © o espa¢o paramétrico, A o
conjunto de decisoes possiveis e a € A uma acao. A funcao perda L(6,a) é uma fungao
L:0 x A — [0,400) interpretada como a perda sofrida ao estimar @ por a. Define-se a

perda esperada a posterior: como:

BIL(O, a)[Y] = / L(8, a)x(6]Y)d6 (2.4)

O estimador pontual bayesiano é obtido minimizando a perda esperada a posteriori.
Existem na literatura muitas fungoes perdas que podem ser utilizadas. Para cada uma

tem-se o estimador pontual para . Abaixo serdao apresentadas as fungoes perdas mais

aplicadas:
Funcio perda quadrética: L(0,a) = (0 —a)?;
Funcao perda absoluta: L(6,a) = |0 — al;
Funcado perda 0-1: L(0,a) = 0, se |@ —a| <eoul, se |0 —al > ¢ parae > 0.

Os estimadores para a fungoes perda quadratica, perda absoluta e perda 0-1 sao a média,

mediana e moda posteriori respectivamente.

2.1.2 Estimadores intervalares

Assim como na abordagem classica na bayesiana também pode-se obter estimadores

intervalares para 6. Mas agora nao é necesséria fazer a interpretacao frequentista apre-
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sentada anteriormente. Os intervalos, agora chamados intervalos de credibilidade, sao
calculados de maneira natural através da distribuicao a posteriori. Uma regiao C' € ©

¢ um intervalo de credibilidade 100(1 — «)% para 0 se:

POECY)>1—a. (2.5)

Agora 1 — « é chamado nivel de credibilidade. No caso escalar, a regiao C' é usualmente
dada pelo intervalo [c1, ¢2]. O comprimento do intervalo traz informagoes com relagao a
concentracao da distribuicao a posteriori. Note que quanto maior for o comprimento do
intervalo mais dispersa esta a distribuicao desse parametro e quanto menor for menos
dispersa esta a distribuicao. Além disso, a exigéncia de que a probabilidade seja maior
do que o nivel de credibilidade é meramente técnica, pois deseja-se que o intervalo tenha
menor comprimento possivel, o que em geral implica usar a igualdade. Nos casos em que
a distribuigao 0|Y é discreta a desigualdade é 1til visto que nem sempre pode-se obter a

igualdade.

2.2 Meétodos de simulacao via cadeias de Markov

Em muitas ocasioes nao é possivel ou é muito complexo a obtencao da expressao fe-
chada da distribuicao a posteriori. Nesses ocasioes pode-se aplicar métodos de simulacao
para obtencao de uma ou mais amostras da distribuicao. Os métodos apresentados nessa
subsecao sao conhecidos como métodos de Monte Carlo via cadeias de Markov (mais
detalhes podem ser vistos em Gamerman e Lopes (2006)).

A ideia central dos métodos é a construcao de uma cadeia de Markov, cuja distri-
buicao estacionaria seja coincida com a distribuicao de interesse, ou seja, a distribuicao a
posteriori. Valores sao simulados iterativamente desta cadeia de até que a convergéncia
seja atingida, ou seja, quando os valores sorteados sao assumidos gerados da distribuicao
estacionaria. Maiores detalhes sobre os algoritmos que serao apresentados podem ser
encontrados em Gamerman e Lopes (2006) e Robert e Casella (2004).

A verificagao da convergencia foi feita de forma gréafica por meio da andlise dos tragos

das cadeias dos parametros de interesse, iniciadas em diferentes valores.
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2.2.1 Metropolis-Hastings

O algoritmo de Metropolis-Hastings (Metropolis et al., 1953) consiste em gerar um
valor a partir de uma distribuicao auxiliar proposta, que serd aceito como um novo valor
da cadeia com uma probabilidade dada. Considere que na iteragao t a cadeia esteja no
estado 8'. Um valor 8" é gerado de uma distribuicio proposta ¢(.|8"). O novo valor

gerado é aceito com probabilidade:

t ool W(OI)Q(Otw,)
a(0',0") = min <1,W) :

A cadeia vai passar para o novo estado @’ na iteracao t + 1 caso seja aceito. Se rejeitado,

o que acontece com probabilidade 1 — (6", 8’), permanece no estado 8*. Tal algoritmo

pode ser ilustrado pelos seguintes passos:

1) Inicie o contador ¢ = 0.

2) Informe um valor inicial 6°.

5) Calcule (6", 6).

)
)
3) Determine o nimero de iteragoes para geracao da cadeia.
)
)
6) Gere u ~ UJ0, 1].

(
(
(
(4) Gere um valor @' dessa distribuicao ¢(.|8") proposta.
(
(
( 0t+1

7) Se u < a(0',8"), aceite o novo valor e faca = @', caso contrario, rejeite e faca
0t+1 — Ot

(8) Incremente o contador de ¢ para t + 1.

(9) Repita os passos de 4 a 8 até que a convergéncia seja obtida e até obter o tamanho

da amostra necessario.

2.2.2 Amostrador de Gibbs

No amostrador de Gibbs (Geman e Geman, 1984) as probabilidades de transigdo dos
estados sao geradas a partir das distribuigdes condicionais completas. Suponha p(6) =
p(by,0s,...,0,]Y) e considere p(0;|Y, 01,02, ...,0;_1,0;11,0;12, ..., 0,), ou seja, a distribuigao

condicional completa de 6;.
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O algoritmo pode ser descrito pelos seguintes passos:

(1) Inicie o contador ¢t = 0.
(2) Informe um valor inicial 6°.

(3) Gere valores das distribuigoes condicionais completas.

0L~ P(O,Y, 05 00 0t ot
0, ~ P(6[Y,00,05 00 . 00

6~ P(O,[Y,0.,0%,0.,0.,....0. )

(4) Faca t =t + 1,

(5) Repita os passos de 3 e 4 até obter a convergéncia e o tamanho de amostra desejado.

Apébs a convergeéncia, todos os valores obtidos formam a amostra para distribuicao a
Y s
posteriori. Observe que as probabilidades de aceitacao desse amostrador sao iguais a 1,

ou seja, a cadeia sempre se movera.
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Capitulo 3

Modelos lineares generalizados e
modelos lineares dinamicos

generalizados

3.1 Modelos lineares generalizados (MLG)

Um modelo linear generalizado (MLG) (Nelder e Wedderburn, 1972) estabelece uma
relacao entre a média da variavel dependente Y com uma ou mais variaveis independentes
x; . Tem como caracteristica o fato de que a distribuicao da variavel dependente tem que
obrigatoriamente pertencer a familia exponencial.

Considere uma amostra {yi,ys, ..., yn} de uma distribuigdo na familia exponencial.
Entao sua funcao de probabilidade ou funcao densidade de probabilidade pode ser descrita

pela equagao apresentada abaixo (Casella e Berger, 2010):

P(yiln;) = h(y:)e(n;)exp {Z wj(m)tj(yz-)} : (3.1)

j=1
As funcoes h(y;), c(n;), w;(n;) Vj e t;(y;) Vj sao fungdes conhecidas. Algumas distri-
buigoes conhecidas que pertecem a familia exponencial sao: Bernoulli, binomial, Poisson,

exponencial, gama e normal.
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A modelagem em questao pode ser estruturada em trés componentes: o aleatério (for-
mado pelas varidveis aleatérias independentes), o sisteméatico (modelo proposto composto
pelas varidveis preditoras lineares nos parametros) e a fungao de ligagdo que estabelece a
ligacao entre os componentes citados acima. Para um maior aprofundamento com relagao

aos modelos lineares generalizadas, ver Dobson (2002).

3.1.1 Regressao de Poisson

A distribuicao de Poisson é muito utilizada para o caso em que a variavel de interesse

assume valores inteiros nao negativos. Sua funcao de probabilidade é:

—H Y

et
P(Y =y|p) = ) ,y=20,1,2,3, ... (3.2)

Pode-se mostrar que sua esperanga e variancia sao iguais ao seu respectivo parametro,

ou seja, E(Y|p) =V (Y|n) = p:

Novamente fazendo k = y — 1 tem-se:

o0 —
e u,uk-&-l:|

B0 = 3 |k )=

k=0
> 6—uﬂk’ o0 e—u,uk

- “;(k K )“‘kz( no) T
=0 =0

= pE(Y|p)+p=p"+p
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V(Y|u) = BE(Y?|u) = [EYV?p)? = p* +p—p® = p

Conclui-se que E(Y|u) = V(Y|u) = p.

Tal distribuicao pode ser derivada a partir de um conjunto de suposigoes que sao
chamadas de postulados de Poisson. O teorema que serd apresentado abaixo foi retirado
de Casella e Berger (2010) e ilustra as condigoes necessarias para que a varidvel aleatéria

Y; seja uma distribuicao de Poisson com parametro put:

Teorema. Para cadat > 0 considere Y; uma varidvel aleatoria assumindo valores intei-

ros com as sequintes propriedades:

1) Y=o,
(2) s<t=Y,eY,—Y, sio independentes ,

(3) Ys e Yy, — Y, sao indenticamente distribuidos,
@ i M=,

6) T o

Respeitando todas as condigoes apresentadas entao para qualquer numero inteiro positivo

k,

e M (ut)*

P =klp) = —

ou seja, Yy ~ Poisson(ut).

Considerando Y; como o nimero de chegadas no periodo de 0 a ¢ a condigao (1) pode ser
interpretada como iniciar o processo sem nenhuma chegada. A condigao (2) implica que
chegadas em periodos de tempo disjuntos sao independentes, (3) implica que o ntimero
de chegadas depende somente do comprimento do periodo, nesse caso ¢, (4) implica que a

probabilidade de chegada é proporcional ao comprimento do periodo caso o comprimento
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seja pequeno e (5) implica que nao hé chegadas simultaneas. Maiores detalhes do processo
podem ser encontrados em James (2008).

Em um modelo de regressao de Poisson, as varidaveis dependentes sao assumidas segui-
rem uma distribuicao de Poisson cuja média, p;, estd associada com varidveis explicativas
por meio de uma fungao de ligagao. Como dito anteriormente a distribuicao de Poisson

pertence a familia exponencial uma vez que:

1
P(yilpwi) = ;ea:p{—m} exp {yn(p;)}, em que

h(yz) = !
c(pi) = exp{—p},
wi () = (),

ti(yi) =y

Como p; s6 pode assumir valores positivos é comum adotar uma funcao de ligagao lo-

garitmica, ou seja:

onde X é a matriz de desenho e 6; sao os coeficientes de regressao associados as variaveis

explicativas. Equivalentemente, tem-se:
Wi = €XTP {XZB} = Exp {01 + 021‘1‘1 + 031‘1‘2 + ...+ 9n+1xin} . (34)

Uma vez obtida uma amostra y;,7 = 1,2,...,n, o logaritmo da funcao de verossimi-

lhanca do modelo sera:

n

In[L(0)] = [—exp{XiB} + y:Xi0 — In(y,)] (3.5)

i=1
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Usando a abordagem bayesiana determina-se uma distribuicao a priori para 6. Assim

o nucleo da distribuicao a posteriori sera:

P(8]Y) x P(0)L(6) (3.6)

Essa expressao em geral nao é analiticamente tratavel. Entao para obter uma amostra

de 0 é necessario aplicar algum dos algoritmos apresentados anteriormente na secao 2.3.

3.2 Modelos lineares dinamicos (MLD)

A classe dos modelos dinamicos tem como caracteristica permitir que os parametros
evoluam ao longo do tempo, permitindo que se estime possiveis tendéncias e mesmo efeitos
sazonais. Além de ter os componentes das séries diretamente interpretaveis, eles também
conseguem indicar uma medida de incerteza associada as estimativas obtidas, além da
capacidade adaptativa ao longo da amostra, através de um mecanismo de atualizagao de
um periodo de tempo para o outro, gerando uma interpretacao e estimativas para cada
instante de tempo. Tais modelos sao aplicados para dados normais. Foi feito um breve
resumo da classe dos MLD. Toda parte tedrica aqui mencionada pode ser encontrada em
West e Harrison (1997).

O pressuposto basico dos modelos dinamicos sao que as observagoes vao flutuar em
torno de uma média. Nos modelos estaticos essa média esta fixa ao longo do tempo, mas
em modelos dinamicos tal média esté sujeita a pequenas variagoes ao longo do tempo.
Esse tipo de variagao no sinal é essencialmente estocastico.

O processo de inferéncia, como mencionado anteriormente pode ser feito de maneira
sequencial, ou seja, é recalculado a cada instante de tempo. Para estimar no instante
t = 1 a informacao utilizada esta contida no conjunto Dy, que é o conjunto de informacgoes
disponiveis antes do tempo ¢t = 1, podendo ser subjetivas ou nao. Quando o processo
chegar no instante t = 2 as informacoes utilizadas agora estao contidas no conjunto
Dy, que pode ser interpretado como a uniao do conjunto Dy com as novas informacgoes

obtidas. Desse modo tem-se Dy = {Dy, I}, I; sendo o conjunto de informagoes obtidas
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no instante ¢ = 1. Esse processo é feito de maneira sucessiva obtendo assim estimativas
para cada instante de tempo. Caso o conjunto D, seja Dy = {Dq, y1, Y2, .-, Yt }, Ou seja,
em cada passagem de tempo a tnica informacao incluida for y;, diz-se que o sistema ¢é
fechado.

Utilizando a abordagem bayesiana o modelo para dados normais pode ser formalizado

pelos seguintes componentes:

equacao de observacao : y; = F,0, + vy, onde v, ~ NM (0, Vy), (3.7)
equagao de evolucao : 0, = G0, 1 + w;, onde w, ~ NM (0, W,), (3.8)

informagao inicial : 6y|Dy ~ NM (my, Cy) . (3.9)

Para t = 1,2,...,T, tem-se que y; é o vetor de observagoes de dimensao p x 1, F} é
uma matriz conhecida de dimensao p X n, 6; é o conjunto de parametros do modelo
(denominados parametros de estados) de dimensao nx 1, V; é uma matriz de covariancias
conhecida de dimensao p X p, G; é uma matriz conhecida de dimensao n x n, W; € a
matriz de covariancias também conhecida de dimensao n x n e 6y|Dy é a distribuigao
normal multivariada a prior: condicionada a informacao inicial.

A evolucao dos parametros é controlada através do termo aleatério w;. Note que
quanto maior a variancia de w; maior sera a variacao dos valores dos parametros em
instantes consecutivos de tempo. Em contrapartida a diminuicao da variancia faz com
a variacao dos valores dos parametros em instantes consecutivos de tempo fiquem muito
pequena, tornando o modelo aproximadamente estatico.

As distribuigoes v; e w; sao assumidas independentes entre si para t = 1,2,...,T e
de po|Dy. Logo o modelo fica completamente definido pela quadrupla {F;, G;, V;, W;}.
Um caso particular é quando F; =1, Gy =1 e 6; = .

O processo de inferéncia sequencial é descrito pelo algoritmo conhecido como Filtro

de Kalman. Tal algoritmo é descrito pelo conjunto de equagoes abaixo:
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a; = E (0t|Dt—1) = Gtmt_l, (310)

Rt - V (0t|Dt—1) - GtCt_lG; ‘|— Wt, (311)
R F —F
m, = F(0,D,)=a;+ : t(}’é tat), (3.12)
t
R,F,F'R
C, = V(6,D;) =R, + 1 (3.13)

Q
onde Qt = FQRtFt + Vt.

As duas primeiras equacgoes sao responsaveis pela predicao, obtendo assim as estima-
tivas para o vetor de parametros 8, e sua matriz de covariancia W;. Note que nessa etapa
utilizou-se apenas as informagcoes disponiveis até o instante t —1. As tltimas equagoes sao
chamadas equacoes de atualizacao pois elas atualizam as estimativas obtidas utilizando
o conjunto de dados D;.

Uma caracteristica importante do estimador gerado pelo Filtro de Kalman ¢é que ele
minimiza o erro quadratico médio de previsao dentre todos os estimadores lineares sendo
que sob a hipdtese dos residuos serem normalmente distribuidos estente-se a propriedade
para todos os estimadores.

O filtro de Kalman pode ser descrito em termos das distribuicoes priori e posteriori

para o vetor paramétrico 6;:

Distribuigao posterioriem t —1 : 60, 1|Dy_ 1 ~ NM (m;_1,C; 1),
Distribuigao priori em t : 60;Dy_1 ~ NM (a;, Ry),

Distribuigao posteriori em t : 6Dy ~ NM (my, C;).

Para obter a distribuicao preditiva y;|D;_; basta resolver a seguinte integral:

p(}’t’Dt71> = /P<Yt70t|Dt1>d0t =

- / (84 Dr-1)P(1]61, Dy-1)d6,.

Sob a hipétese de normalidade de 8;|D;_1 e y;|0;, D;_; pode-se resolver a integral de

maneira analitica obtendo assim:
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yi|Di—1 ~ NM (£, Q) (3.14)

onde ft = F;at (§ Qt = F;RtFt + Vt.
Para obter a distribuicao preditiva k passos a frente a partir do instante ¢ obtém-se

primeiro a distribuicao 6| D;:

Ok Dy ~ NM [ay(k), Re(K)]

onde a¢(k) = Gypae(k — 1) e Ry(k) = GipRe(k — 1)Gl,, + Wy, Os valores iniciais
a;(0) e R(0) sdo m; e C; respectivamente. Logo a preditiva k passos a frente a partir

do instante t é dada por:

Yerk| Dy ~ NM [fi(k), Qi(k)], (3.15)

Onde ft(k) = FQJrkat(k?) e Qt(k) = Fngth(k?)Ft_;'_k —+ Vt+k-

O ciclo de inferéncia e previsao pode ser expresso por:

Evolucao Atualizagao
0,1|D;y = 0.|D; 1 = 0,|D,
4
yilDia

Previsao

3.3 Modelos lineares dindmicos generalizados (MLDG)

Na secao anterior foi feito um breve resumo sobre os modelos lineares dinamicos.
Tais modelos sao aplicados para dados supostamente normais. Em muitas situagoes nao
¢é razoavel utilizar a hipétese de normalidade, logo a aplicagao dessa classe de modelos

nao é recomendavel. Para contornar este problema pode-se utilizar uma transformacao
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nos dados para que a suposicao de normalidade seja plausivel. Outra opg¢ao, considerada
por muitos preferivel, é trabalhar com os dados na escala original.

Diferente da modelagem apresentada anteriromente, em modelos lineares dinamicos
generalizados (West et al., 1985) a distribuigao da varidvel de interesse é assumida perten-
cer a familia exponencial. Desse modo tem-se que os MLDG sao uma classe de modelos
mais abrangentes podendo inclusive ser aplicados para dados discretos, contanto que
as distribuicoes pertencam a familia exponencial. Nesse secao foi feito um resumo dos
MLDG. Toda parte tedrica aqui mencionada pode ser encontrada em West e Harrison
(1997).

A descricao do modelo pode ser formalizada pelos seguintes componentes:

£p.oufdp. = Pyelm, Vi) = b(ye, Vi) exp {0 [Ve (ye) e — a (ne)]} (3.16)
equacao de ligagdo : g (n) = A\ = F,0;; (3.17)
equagao de evolugao : 6, = G;0;_1 + w;, onde wy ~ NM (0, Wy); (3.18)
informacao inicial : 6g|Dy ~ NM (my, Cy) . (3.19)

Para t = 1,2,...,T tem-se que 6, é o conjunto de parametros do modelo de dimensao
n x 1, F} é uma matriz conhecida de dimensao p x n, G; é uma matriz conhecida de
dimensao n x n, W; é a matriz de covariancias também conhecida de dimensao n X n,
A¢ é uma funcao linear do vetor 6; e g (1;) uma fun¢do monétona continua conhecida.

Condicionalmente a V;, assume-se uma distribuicao a priori P (n|V;, Di—1) para n;.
Para fins de notagao, denotou-se P (n;|V;, D;_1) por P (n;|D;_1).

As distribuicoes w; sao assumidas normais independentes de y; para t = 1,2,...,T
condicionais a 7.

O processo de inferéncia dos MLDG é simililar ao processo apresentado na secao ante-
rior. A diferenca é que agora nem sempre a distribuicao a posteriori seré analiticamente
tratavel. Por esse motivo agora as distribui¢oes serao parcialmente especificadas por suas

médias e variancias:

Distribuigao posteriori em t —1 : 60;_1|D;—y ~ [my_1,Cy_q], (3.20)

Distribuigao priori em t : 6;D;_1 ~ [a;, Ry], (3.21)
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onde a; = Gymy_; e Ry = G,C,_1G| + W,.

Como mencionado anteriormente especifica-se a distribuicao a priori n;|D;_;. Como
g(n:) = A\ = F10; pode-se obter também a distribuigdo \;|D;_; ou ainda a distribuicao
conjunta A, 8;|D;_; especificada pelo vetor de médias e matriz de covariancia:

A, 0,Di 1 ~ i ’ a FiR, ’
ay R//F;, R,
em que f; = Fia; e ¢ = F;R,F;.
Uma vez observado o valor y;, a distribui¢ao de interesse é \;| Dy, que pode ser obtida

pela atualizagao do modelo dada por:

M| Dy~ [ff5 47

2
onde fi = fi + (g — f) qt(—]i-tVt eq =q — q:ﬁvt'
O nitcleo da distribui¢ao de 8;|D, pode ser obtida via teorema de Bayes. Tal niicleo

é obtido a partir do ntcleo da distribuicao conjunta de A, ;| D;:

P\, 04 Dy) o< P(Ng, 0] D—1) P(ye| M)
X P(0t|)\t7Dt—1)P<>\ta |Dt—1)P(yt|>‘t)
X P(0t|)\t7Dt—1)P<)\ta |Dt)

Dado 7, 6; é condicionalmente independente de y;. Logo obtém-se a distribuicao a

posteriori para 0|Dy:

P(9t|Dt) - /P(At,9t|Dt_1)d)\t

- / P (87, Di) P (A, |Dy) dA,

O primeiro termo da integral pode ser parcialmente definido por sua média e variancia. O
calculo em questao nao é obtido de forma analitica. Entao estima-se a média e variancia

utilizando o estimador linear de Bayes. Os valores 6timos sao:
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] R.F;()\ —
E@)X, Di—y) = a,ﬁ-#’
t

. R,F.F.R
V(0t|)\t7 Dt—l) - Rt - #
G
O segundo termo da integral foi parcialmente especificado anteriormente.

Finalmente pode-se especificar parcialmente a distribuicao P(8,|D;):

E6,|D,) = E[E(,M, Dy 1)|D],
V(9t|Dt) = E[V<0t|)\t7Dt71>’Dt]+V[E<0t’)\t7thl)|Dt]-

Assim:

R.F.(fF — f) o
qt
RFFR, (1- %)

qt

0:|D; ~ m;, C| ,m; = E[E(0t|>\t7 D; 1)|Dy] = a; +

Ct - E[V(Gt‘)\t, thl)’Dt] + V[E(Bt])\t, thl)’Dt] - Rt - q
t

Para a obtencao da distribuicao preditiva a um passo a frente deve-se tomar algumas
medidas. A primeira é assumir que A\;|D;_; é aproximadamente normal. A segunda é
trabalhar com prioris conjugadas aos valores especificados para a distribucao a priori

de ). Nesse caso a distribuicao a prior: tem a forma:

P(n¢|Dy—1) = c(re, s¢)exp {rim; — sia(ne)} (3.22)

Desse modo a distribuicao preditiva a um passo a frente sera:

c(re, st)b(ye, Vi)

P(y|Dy—1) = 3.23
(6l De-) c(re + GuYe, s¢ + ) (3:23)
De modo analogo a distribuicao a k passos a frente sera:
k k))b Vi

(Tt(k' + OtpkYitk St(k) + ¢t+k)
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3.3.1 Modelo Poisson dinamico

Suponha que Y7, Ys, ..., Y; sejam varidveis aleatérias condicionalmente independentes
onde Y;|us ~ Poisson(u;), para t = 1,2,...,T. A descricdo do modelo pode ser formali-

zada por:

1
fp. o Pylm, Vi) = ;61’]9 {yeln () — e}
t.
equacao de ligagao : g (n;) = In(p) = F,0;
equagao de evolucao : 0, = G;0;,_1 + w;, onde w; ~ NM (0, W) ;

informacao inicial : 6g|Dy ~ NM (myg, Cy) .

Nesse caso a funcao de ligagao é In(.), onde n; = py; 6 é o vetor dos parametros de estado;
F, e G, sdo matrizes conhecidas e assume-se W, = W para t = 1,2, ...,T. Assumiu-se
distribuicao a priori 6g|Dy ~ NM (mg, Cy), onde my e Cy sao conhecidos e refletem a
incerteza a respeito do processo no instante inicial.

Em muitas ocasioes o valor de W nao é conhecido sendo necessario estima-lo. Nesses

situacoes atribui-se uma distribuicao a priori para W dado a informacao inicial Dy, ou

seja, W|Dy.
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Capitulo 4

Modelos para placares de partidas

de futebol

4.1 Estrutura geral dos modelos

Assim como nos modelos propostos por Dixon e Coles (1997); Souza Junior e Gamer-
man (2004); Farias (2008); Gardner (2011), para modelar o placar de uma partida de
futebol onde o time 7 enfrenta o time j, os numeros de gols de cada equipe sao assumidos
serem condicionalmente independentes cada um com distribuicao de Poisson de forma
que Y|} ~ Poisson(X}) e Y/|\; ~ Poisson(A;), em que Y}, com média A}, é o niimero
de gols do time ¢ jogando como mandante na rodada t e Y;t, com média )\E, ¢ o numero
de gols do time j como visitante na rodada ¢ para i, j € {1,2,...m} et =1,....,T, em
que m é o numero de times e T' é o nimero de rodadas.

As médias, por sua, vez sao assumidas compostas por trés fatores: a forca de ata-
que (af!), a forga de defesa (") e o fator quando a equipe joga em casa (;*). Os
fatores se relacionam com a média do niimero de gols dos times mandante e visitante ,

respectivamente, por meio de fungdes de ligacao da forma (Souza Junior e Gamerman,

2004):
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log(X}) = of' = B+, (4.1)

log(;) = of =B, (4.2)

J

Note que uma vez determinada a rodada ¢ e o time mandante 7, o correspondente time
adversario visitante j estda determinado, assim como a rodada ¢ e o time visitante j
determinam o correspondente time adversario mandante 7.

Para que seja possivel estimar os fatores do modelo sem que haja problemas de identi-
ficabilidade, serao consideradas duas parametrizacoes. A primeira foi proposta por Farias

(2008). Agora as equagoes de ligacao contam com um nivel comum a todos os times na

rodada t, u':
log(\}) = p'+a;— B+, (4.3)
log(X;) = p'+aj—pj, (4.4)
onde Mt _ a»{t _ Tt’ a;; _ a;ﬁt _ ozft, f — @*t _ ﬁikt e %zﬁ — ’th‘

A segunda foi proposta por Gardner (2011). Nela considera-se o} como o fator base
do modelo deixando assim de ser estimado. Todos os outros fatores de ataque e defesa
estimados sao comparados a esse fator base, ou seja, mede-se a diferenca das forgas desses

fatores:

log(Nj) = ai— B+, (4.5)
log()\;) = 04;-— i (4.6)

onde of = ot — aft, B! = B — it e 4F = ~f*. Caso alguma estimativa dos coeficientes

de ataque e defesa obtida seja proxima de zero significa que o coeficiente nao difere do
coeficiente base. Note que para essa parametrizagao também deixou-se de estimar um
fator. Teoricamente, as estimativas para os fatores considerando as diferentes parame-
trizagoes nao alteram as estimativas do logaritmo das médias. O que difere é o modo

como elas sao obtidas. Foi considerada nos modelos que serao apresentados nessa secao
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a parametrizacao proposta por Gardner (2011), uma vez que nela comparou-se os fatores
de ataque e defesa a apenas um fator.

Como dito anteriormente o procedimento de inferéncia seré feito sob o enfoque bayesi-
ano. As distribuicoes a posteriori dos modelos apresentados neste trabalho nao possuem
forma analitica fechada. Sendo assim, utilizou-se o método de Monte Carlo via ca-
deias de Markov (MCMC), em particular utilizando os algoritmos amostrador de Gibbs
e Metropolis-Hastings. Para cada secao a seguir, apresentou-se um modelo proposto
para a modelagem dos placares do campeonato brasileiro 2017, assim como detalhes do

procedimento de inferéncia.

4.2 Modelo estatico (ME)

Modelo aplicado por Souza Junior e Gamerman (2004) em que os fatores de ataque,
defesa e casa sao assumidos serem estaticos ao longo das rodadas. O vetor transposto de

parametros dos m times é:

0T = (a27 A3, ...y Oy, 617 527 (EEE) ﬁmv Y15 7V25 ey ﬁYm) ’ (47)

onde m é o niimero de times participantes do campeonato.

Atribui-se as seguintes distribuicoes a priori para os fatores de ataque, defesa e casa:

a; ~ Normal (pg,,€q,), parai = 2,3, ..., m;
Bi ~ Normal (pgs,,€s) parai=1,2,...,m;

v ~ Normal (¢, €,), parai =12 ... m;

em que Q,, = P, = Py, = P € €, = €3 = €, = € sao constantes conhecidas para
Vi. Admitindo a independéncia a priori entre os fatores, tem-se a funcao de densidade

conjunta dada por:

m

P(©) =[] Pla) [T [P(B)P(0)]. (4.8)

=1

onde o = (0[27063, "'7am)7 /6 = (ﬁhﬁ% 7ﬂm) ey = (717727 7r>/m)
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A funcao de verossimilhanca é obtida pelo produto de todas as distribuicoes de niimero

de gols de todas as partidas realizadas:

e~ TP 00 - T |0 49)

t=11i
Aplicando o teorema de Bayes, pode-se obter o nucleo da distribuicao a posteriori,
que ¢é dado pelo produto da funcao de densidade a priori e a funcao de verossimilhanga.

Assim:

P(B]Y) x P(©)L(©;Y). (4.10)

4.3 Modelo dinamico (MD)

No modelo apresentado anteriormente, os fatores sao estaticos, isto €, os parametros
nao variam no tempo. Em modelos dinamicos permite-se que os fatores de ataque, defesa
e casa variem dinamicamente no tempo, ou seja, ao longo das rodadas realizadas. Desse

modo tem-se o vetor transposto de parametros da rodada t:
(Ot)T = (ag, ab, .ol BB B A AL yfﬂ) ) (4.11)

Alguns exemplos de modelos dinamicos para previsao de resultados que serao con-
siderados sao propostos por: Souza Junior e Gamerman (2004) e Farias (2008). Para
o modelo proposto por Souza Junior e Gamerman (2004), assim como o proposto por
Knorr-Held (2000), fatores de ataque, defesa e casa da equipe evoluem no tempo de

acordo com as equacoes de evolucao:

t -1 2
a; ~ Normal(a; ,0y,),

Bt ~ Normal(BI, aéi),

v ~ Normal(y{™',03,).
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Para efeitos de simplificacio do modelo assume-se 02 = ag = O' = 02 Vi,onde W = %,

em que W ~ Gama(a,b) com a e b constantes conhecidas.

Assumindo que nao existe informacao antes da primeira rodada, as seguintes distri-

buigoes a priori para os parametros af, 52 e 79 serdao consideradas:

) ~ Normal (pa,,€,), Parai=2,3,...,m;
B ~ Normal (¢g,,€3,), parai=1,2, ... m;

v~ Normal (¢, ¢,), parai=1,2,...m

em que Yo, = Pg, = Py, = P € €, = €, = €4, = € sa0 constantes conhecidas Vi.

A distribuicdo a priori conjunta para @ = {8°,0*,...,0"} ¢ W é dada por:

!

=[] [r@'10", W)] P(6°)p(W), (4.12)

t=1
onde 6°(6"", W ~ NM (6", W), em que W = 5L
A funcao de verossimilhanca do modelo dinamico é parecida com a apresentada no

modelo estatico, com a diferenca que agora ela esta também em fung¢ao do hiperparametro

w.

Ay
L)

L. w;Y) = [T P (1) :HH[%] (4.13)

t=1i=1 t=1 i=1

Aplicando o teorema de Bayes, tem-se:

PO, W[Y) x P(6,W)L(6,W;Y). (4.14)

4.4 Modelo dinamico com coeficientes auto-regressivos

de evolugao (MD1)

Modelo proposto por Farias (2008). Os fatores de ataque, defesa e casa da equipe

evoluem no tempo de acordo com as equagoes de evolugao:
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t ol g2
o ~ Normal(¢hai ', 0),

5; ~ NO’I“mal(thﬁﬁf_lvgéi)?

%~ Normal(¢iy,0%).

Novamente assume-se o2

com a e b constantes conhecidas, ¢}, ~ Uniforme (0,1), ¢5 ~ Uniforme(0,1) e ¢! ~

_ 2 2 2\ _ 1
=035 =0, =0° Vi,onde W = -, em que W ~ Gama(a,b)
Uniforme (0,1), parat =1,2,...,T. A diferenca com o modelo anterior é que o modelo
em questao considera um coeficiente auto-regressivo para todos os fatores de ataque, um
para os fatores de defesa e outro para os fatores casa em cada rodada ¢t do campeonato.

Novamente sera considerado que nao existe informacgao antes da primeira rodada.

Serdo consideradas as seguintes distribuicoes a priori para os parametros a?,3Y e ?:

) ~ Normal (pa,,€a,), parai=2,3,...,m
BY ~ Normal (¢g,, €p,), parai=1,2,....,m;

7}~ Normal (¢, €,), parai=1,2,...,m

em que Yo, = Pg, = P, = P € €, = €3, = €4, = € sa0 constantes conhecidas Vi.
A distribuicao a priori conjunta para @ = {6°,0*,...,0"}, ¢ = {¢,, s, P, 1=
= {04, 0% .., 0L, O, 0%, 0f, 04,02, . 0} e W = 5 € dada por:
T

PO,y W) =[] [P(6'6" ", 4" W)p(xp")] P(W)P(6°), (4.15)

t=1
0'10'" ! W ~ NM (¢'0'" W) , W = LTew' = {00}, }.

A funcao de verossimilhanca do modelo auto-regressivo é:

sop v =TT P60 - THT |55

t=1 i=1 t=1i=1

Aplicando o teorema de Bayes, tem-se:

P(0,, W[Y) o P(8,, W)L(6,%, W;Y). (4.17)
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4.5 Modelo dinamico com coeficientes auto-regressivos
de evolugao com duas defasagens de tempo (MD2)

Com o objetivo de entender melhor a dependéncia temporal entre os fatores ao longo
das rodadas em uma escala maior, propos-se nesta dissertacao um modelo em que os
fatores de ataque, defesa e casa sao assumidos evoluirem no tempo de acordo com as

equacoes de evolucao:

o, o~ NOTma/l( la i +¢2a 70-341')7
B~ Normal(¢}Bi7" + ¢hsBi72%, 02),

v ~ Normal( 37% +¢2y% ) %)

Assume-se 02, = 0%. = a,zy, = 02 Vi, onde W = %, em que W ~ Gama(a,b) com
a e b constantes conhecidas, ¢ ~ Uniforme(0,1), ~ Uniforme(0,1) e ¢}, ~

Uniforme (0,1), para k = 1,2 et = 2,3,...,T + 1. Devido as caracteristicas do modelo
proposto, vale ressaltar que a primeira rodada agora é representada por t=2; a segunda
rodada por t=3; e assim por diante. Diferente do modelo anterior o modelo em questao
considera dois coeficientes auto-regressivos, um para cada defasagem de tempo para todos
os fatores de ataque, defesa e casa em cada rodada t do campeonato.

Serdo assumidas as seguintes distribui¢oes a priori para os parametros o, 3 e 7:

o ~ Normal (¢a,, €q,), parai=2,3,...me j=0,1;
B8]~ Normal (ps,e€s), parai=1,2,...me j=0,1;

~ Normal (., €,) partai=1,2,..,me j=0,1;

em que Qo, = P = Py = P € €q, = €3, = €5, = € pode-se considerar constantes
conhecidas Vi, 7.

A distribuicao a priori conjunta para @ = {6°,0*,...,6"}, ¢ = {qﬁla, D15, D1ys Daas Do th} =
= {¢1aa lay 7¢lo¢7¢lﬂ7 180 'a¢1ﬁ7¢1w Lys - 7¢1’y7¢%a7¢%a7 "'7¢ga7¢%67¢367 ---a¢2T@a¢%w¢§w "'7¢g'y}
eW = ; ¢ dada por:
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T+1

PO, W) =[] [P(6'16"", %', W)P(yp")] P(W)P(6°)P(6"), (4.18)

t=2
616", '\ W ~ NM (¢10"" + 40" W), em que W = LTewp’ = {¢l,, %5, oL, dh,, dhs, 0b, }.

A fungao de verossimilhanca é:

T+1 m T+l m [ ()\ﬁ)yg
L0,y W:Y) =[] P (i) :HH — (4.19)
t=2 i=1 t=2 i=1 i
Aplicando o teorema de Bayes, tem-se:
P(0,%, W[Y) o< P(6,9,W)L(6,9,W;Y). (4.20)

4.6 Modelo dinamico com fatores estaticos e com co-

eficientes auto-regressivos de evolugao (MDEST1)

O modelo com coeficientes auto-regressivos permite que estimar o quao dependentes
no tempo sao os fatores de ataque, defesa e casa. Entretanto, se ha pouca dependéncia no
tempo, esses fatores tendem a ficar em torno de zero. Considerou-se entao uma variagao
dos modelo descrito na Secao 4.4 permitindo um nivel comum a cada time. Desta forma,

as equagoes de evolucao dos fatores de ataque, defesa e casa sao descritas como

ol ~ Normal(a; + ¢Lal™t o2 ),

2]

Bt~ NOTmal<6i+¢%6;_l’0§i)7

Vi~ Normal(yi+ ¢! 1, 02).
Assume-se 02 = 03 = 02, = 0> Vi, onde W = %, em que W ~ Gama(a,b) com

a e b constantes conhecidas, ¢}, ~ Uniforme(0,1), ¢§ ~ Uniforme(0,1) e ¢
Uniforme (0,1), para t = 1,2,....,7. Note que sob a hipétese de independéncia entre
os fatores no tempo, o modelo em questao se resume ao modelo estatico, apresentado na

Secao 4.2.
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Serao consideradas as seguintes distribui¢oes a priori para os parametros «;, B, Vi,

0 70 0.
o, By eyt

a; ~ Normal (pg,,€q,), parai=2,3, ..., m;
Bi ~ Normal (pgp,,€es) parai=1,2,...,m;

v ~ Normal (¢, €y,), parai=1,2,....,m;
a; ~ Normal (pa,;,€q;), Parai=2,3,...,m;
B) ~ Normal (¢g,, €p,), parai=1,3,...,m;
v} ~ Normal (¢, €,), parai=1,2, ..., m;

em que Yo, = Pg, = P, = P € €, = €3, = €4, = € sa0 constantes conhecidas Vi.
A distribuic@o a priori conjunta para @, k = (2, A3, ..y Qi 515 B2y ooy By Y15 Y25 o5 Ym) s

zbeW:U—IQédadapor:

T m m
PO, k9, W) =[] [P016" ", &, 4", W)p")] [] Ples) [ [P(B3) P(7:)] P(W)P(6°),
t=1 i=2 i=1
(4.21)
0'10" " k., '\ W ~ NM (k + ¢t0t71,W), em que W = ST e o' = {¢l,, %,¢fy}.
A funcao de verossimilhanca do é:
T m T m e_)\;@ ()\t)ylt
L@,k W:Y) = T11P ) =111 |—7—| " (4.22)
t=1 i=1 t=1 i=1 i
Aplicando o teorema de Bayes, tem-se:
P(0,k, ¢, W[Y) < P(0,k, ¢, W)L(0, 5,9, W;Y). (4.23)

34



4.7 Modelo dinamico com fatores estaticos e com co-

eficientes auto-regressivos de evolucao com duas

defasagens de tempo (MDEST?2)

Analogamente, uma variacao do modelo com dois coeficientes auto-regressivos in-
cluindo fatores estaticos também é proposta. Neste caso, os fatores de ataque, defesa e

casa sao assumidos evoluirem no tempo de acordo com as equacoes de evolucao:

O(f ~ NO’/’TTLCLZ(OQ + ¢1a i + ¢2a ) O-Z,L)?
Bt~ Normal(B; + (,b'igﬁf_l + ¢gﬁﬂf_2’ 0—21‘)’

v~ Normal(%+¢h% +¢2A,% O )

Assume-se 02 = 02 = 02 = 02 Vi, onde W = &, em que W ~ Gama(a,b) com
(€7 /31 Vi ’ o4’ )

a e b constantes conhecidas, ¢, ~ Uniforme(0,1), ¢r5 ~ Uniforme(0,1) e ¢} ~

Uniforme(0,1), parak=1,2et=2,3,....,T + 1.

Serao assumidas as seguintes distribui¢oes a priori para os parametros o/ f el

al ~ Normal (pg,,€,), parai=2,3,...me j=0,1;
B~ Normal (pg,,€s), parat =1,2,...me j=0,1;

v~ Normal (¢, €y,) parai=1,2,...,me j=0,1;

em que Yo, = P, = Py = P € €q, = €3, = €5, = € pode-se considerar constantes
conhecidas Vi, 7. Além disso considera-se as seguintes distribuicoes a priori para «;, f; e
Vi

a; ~ Normal (pg,,€q,), parai = 2,3, ..., m;

Bi ~ Normal (pg,,€s,) parai=1,2,..,m

vi ~ Normal (s, €,), parai=1,2,...m
Op = Pa; = Pp; = Py, = P € €q, = €p, = €,, = € 5a0 constantes conhecidas para Vi.
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A distribuicao a priori conjunta para 0, k, P e W = U% ¢é dada por:

POk, W) =[] [P(616" k9", W) P(3)] H P(os) H [P(B)P(7:)] P(W)P(8°)P(6"),

(4.24)
ot\et“,n,wt W~ NM (5 +¢10"" + ¢,0" % W).em que W = 51, & = {a, 8,7},
{(blaa 15 1’y7¢2a7¢2ﬁ7¢2’y}

A funcao de verossimilhanca é:

L(0, kb, W Y) = HH (410 :HH[‘E_A#] (4.25)

Aplicando o teorema de Bayes, tem-se:

P(O,K,,’(b,W‘Y) X P<07K’7¢7W>L<07""7¢7W;Y)' (426)

4.8 Modelo hierarquico estatico (MHE)

Diferente dos modelos propostos nas segoes anteriores, propds-se um modelo em que
o logaritmo do nimero de gols de um time é composto por varidveis relacionadas aquele
time. Especificamente, as variaveis consideradas na modelagem sao niumero de fina-
lizagoes (X}), escanteios (X},), faltas (X)) e cartoes (X},). A relagdo entre as médias do

nimero de gols do time mandante (\}) e visitante (%) sao, respectivamente, dadas por:

lOg()\}Z) = @ilel + (I)Z'QXZQ + (I)ingS + (I)Z‘4Xit4, (427)
As variaveis que se relacionam com as médias de gols, por sua vez, foram assumi-
das serem condicionalmente independentes seguindo uma distribui¢ao de Poisson, isto é,

t |t - ¢ t |t 4 ¢ ot = :
XiIniy, ~ Poisson(n;,) e Xji|ny, ~ Poisson(n;,,). As médias, por sua, vez sao assumidas

compostas por trés fatores: o fator (afy), o fator (5};) e o fator (v};), andlogos aos fatores

36



de ataque, defesa e casa. Novamente os fatores se relacionam com a média por meio de

funcoes de ligagao da forma:

log(ni) = i — Bk + Vin, (4.29)

log(my) = gk — B (4.30)

onde i, = ajy, — iy, B = B, — ok € Yik = ;- Observe que em cada parte referente as
varidveis um fator of, foi utilizado como fator base para comparagao aos demais fatores.

O vetor transposto dos parametros do modelo é:

T = (i).l? @.27 @.37 @.47 a.17a.27a.37a.47ﬂ_17ﬁ,276,3718,477,177.277.377.4) ) (431)

onde @, = { Py, Pog, oo, Prk by @k = {1k, Qopy ooy Wt} B = {Biks Boks -y Bk} €
Yr = {71k Y2k o Ymi } PATA k =1,2,3,4.

Considerou-se a seguinte funcdo de probabilidade conjunta para Y, X%, X4 | X% e

Xt

m m 4
P(Y%; X4 XE; XE; XL (O) = HP W) TTTI P (helnty) .

i=1 k=1
onde X| = {X},, X%, .. XL} X5 = {Xl,, X4 . XL}, X = { X, X4 . XL} e
X4 ={xt, Xt ..., X! ,}. Assim como no modelo proposto por Ma e Kockelman (2006),
foi admitida independéncia condicional das variaveis nimero de finalizagoes, escanteios,
faltas e cartoes.

A funcao de verossimilhanca do modelo é:

T m T m
(6 Y XlaX27X37X4) HHP(yf’)‘f)HHHP( zk’nzk)
t=1 i=1 t=1 i=1 k=1
T m —at At yt]l T m 4 —nt ¢ zt,
SIS0 T (e e
t=1 i=1 i t=1 i=1 k=1 ik’

Foram atribuidas as seguintes distribuicoes a prior: para os parametros do modelo:
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O ~ Normal (s, ,€0,), parai=1,2,..,mek =1,2,3,4;

, parai=1,2,...mek=1,2,3,4;

(
aj, ~ Normal (@a,,€a,, ), Parai=2,3,...,mek=1,2,3,4;
Bik ~ Normal (pg,., €3,

(

)
Yik ~ Normal (¢, €y, ), Partai=1,2,...mek=1,2,3,4;

em que Yo, = Pay = Py = Py = P € €, = €q, = €p, = €4, = € sa0 constantes
conhecidas Vi, k. Admitindo independéncia entre as distribuicoes prioris, a distribuicao

a priori conjunta sera:

20 4 19 4 20 4
P(®) = HHP@%) HH [P(cir)] [P(Bir) P (vir)]
i=1 k=1 i=1 k=1 i=1 k=1
Aplicando o teorema de Bayes, tem-se:
P(@|Y, Xl, Xg, Xg, X4) 0.8 P(@)L(®7 Y, }(17 X27 X3, X4) (433)
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Capitulo 5

Resultados

5.1 Introducao

Nesta secao, serao discutidos os resultados correspondentes a aplicacao dos modelos
apresentados no Capitulo anterior para dados do campeonato brasileiro. Especificamente,
os dados correspondem a informacoes sobre placares e covariaveis do Campeonato Bra-
sileiro da série A edicao 2017 até a trigésima quinta rodada.

A parametrizagao considerada nos modelos foi a proposta por Gardner (2011). Como
dito anteriormente nela considera-se ;' como o fator base do modelo deixando assim
de ser estimado. Todos os outros fatores de ataque e defesa estimados sao comparados
a esse fator base. Entretanto, em alguns modelos (MD, MD1 e MD2), para efeito de
avaliacao da convergéncia das cadeias, também foi aplicada a parametrizacao proposta
por Farias (2008), com um nivel p; comum para todas as equipes. Uma vez constatado
que ambas obtiveram os mesmos resultados em relacao a convergéncia optou-se aplicar
a parametrizacao proposta por Gardner, uma vez que nela comparou-se os fatores de
ataque e defesa a apenas um fator.

Na maioria dos modelos foi feita a previsao da rodada 36 do campeonato. Nao foram
feitas as previsoes das rodadas 37 e 38, uma vez que essas duas ultimas rodadas do cam-
peonato apresentam complicagoes extras motivada pela definicao de varios times na clas-

sificagao, causando uma mudanca de foco nos clubes. Destaca-se que o campeao ja estava

definido, algumas equipes ja estavam classificadas para Libertadores como Cruzeiro-MG,
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Grémio-RS e Palmeiras-SP e o Flamengo-RJ estava disputando a final de outro torneio.
Importante destacar que nos modelos MD1, MD2, MDEST1 e MDEST2, apesar de to-
dos pressuporem coeficientes auto-regressivos para cada rodada, para efeito de estimacao
e simplificacao dos modelos, foram considerados tinicos os coeficientes ao longo das ro-
dadas, ou seja @' = ¢, Vt.
Para efeitos de notacao adotou-se um indice numérico para os times do Campeonato
Brasileiro edigao 2017. A Tabela 5.1 descreve o indice escolhido, assim como sua sigla,

dos times que sera adotado nos modelos:

Tabela 5.1: Indices e siglas das equipes do Campeonato Brasileiro edi¢ao 2017

Equipe Sigla Indice Equipe Sigla Indice
Atlético-GO ACG 1 Flamengo-R.J FLA 11
Atlético-MG CAM 2 Fluminense-RJ FLU 12
Atlético-PR CAP 3 Grémio-RS GRE 13

Avai-SC AVA 4 Palmeiras-SP PAL 14
Bahia-BA BAH 5 Ponte Preta-SP | PON 15
Botafogo-RJ BOT 6 Santos-SP SAN 16
Chapecoense-SC | CHA 7 Sao Paulo-SP SAO 17
Corinthians-SP | COR 8 Sport-PE SPO 18
Coritiba-PR CFC 9 Vasco da Gama-RJ | VAS 19
Cruzeiro-MG CRU 10 Vitoéria-BA VIT 20

Os ntmeros de gols sao assumidos serem condicionalmente independentes cada um
com distribui¢ao de Poisson de forma que Y|\ ~ Poisson (X)) e Y}|X; ~ Poisson (A}).
As probabilidades de vitéria, empate e derrota do time mandante na rodada t podem ser

calculadas, respectivamente, a partir das equagoes seguintes:
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Pl =k) > ( =k)] = 3 [P (v = k) P (¥} = )] 5.)

Pl = k) = (0 =15)) = X [P (¥ = k) P () = ) 52)
Pl =k) < (=k)] = Y [P (= k) P (V] = k)] (53)

Como no campeonato nao houve nenhum time que tenha realizado numa partida sete
gols ou mais, optou-se utilizar as categorias 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6 e 7 gols ou mais (7).
Assim as probabilidades apresentadas anteriormente ficam como soma de parcelas fini-
tas e a probabilidade P [(Y;t =7, (th = 7*)}, que tende a zero em todos os casos, ¢
incorporada na probabilidade de empate.

Como mencionado anteriormente utilizou-se o JAGS (Plummer, M, 2013), Just Another
Gibbs Sampler, nessa dissertacao. Aplicou-se o pacote rjags do software R Core Team
(2017) para ajustar os modelos mencionados. Esse pacote permite a operacao do JAGS
através do R. Todas as analises estatisticas e os graficos foram feitas também no software
R.

Para todos os modelos foram obtidas duas cadeias, iniciando de valores diferentes,
para cada parametro. Foram realizadas, exceto no modelo estatico, 650000 iteracoes.
Em seguida aplicou-se um Burn-in de 50000 iteracoes, ou seja, foram descartadas as
primeiras 50000 interacoes de ambas as cadeias. Para eliminar a correlacao entre as
iteragoes restantes foi aplicado um espacamento igual a 300, restando 2000 iteracoes
para cada cadeia, totalizando ao final uma amostra de tamanho 4000. Vale destacar
que no modelo estatico foram realizadas 250000 iteracoes, com um Burn-in de 50000 e
espacamento de 100 iteracoes.

Foram admitidas as constantes ¢ = 0 e € = ﬁ nos modelos ME e MHE referentes
as distribuicoes a priori dos fatores dos times. Nos modelos restantes foram admitidas
as mesmas constantes citadas anteriormente e a = b = 0.1, referentes a distribuicao a
priori da precisao.

Além dos parametros de interesse em cada modelo, obteve-se também amostras da

distribuicao a posteriori das probabilidades de vitdria, empate e derrota. Para fins de
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previsao, considerou-se a média a posteriori dessas probabilidades e aquela de maior

valor foi adotada para indicar a previsao de resultado da rodada.

5.2 Analise descritiva

Todos os modelos apresentados anteriormente tem como objetivo estimar o niimero
de gols realizados em uma partida de futebol. Para isso admite-se que o niimero de gols
do mandante e do visitante seguem cada um uma distribui¢ao de Poisson. A Figura 5.1
mostra a comparagao das frequéncias relativas dos gols do campeonato (verde) com as
probabilidades do niimero de gols obtidas pela Poisson (preto), cujos parametros A\ sao

as médias obtidas das distribui¢oes dos niimeros de gols do mandante e visitante:

< < ]
[} [=}
—— Frequéncia Campeonato 2017 —— Frequéncia Campeonato 2017
—— Probabilidade —— Probabilidade
o | |
[} (=}
(S N
[} (=}
- | ]
(=} (=}
o || I " o | ” Il " .
[=} [=}
T T T T T T I T T T T T T I
0 1 2 3 4 5 6+ 0 1 2 3 4 5 6+
Numero de gols do mandante Namero de gols do visitante

Figura 5.1: Comparagao entre as distribui¢gdes dos ntimeros de gols dos times mandantes

e visitantes com probabilidades obtidas das distribuigoes tedricas de Poisson.

Visualmente percebe-se que as frequéncias relativas estao muito préximas das probabili-
dades calculadas dos nimero de gols.

Apesar da abordagem do problema ser feita sob o enfoque bayesiano, lancou-se mao
de alguns métodos classicos de inferéncia para fins de andlise exploratéria dos dados.
Para verificar se existe evidéncias estatisticas para rejeitar as hipdteses que as distri-

buigoes dos niimeros de gols dos times mandantes e visitantes nao sao distribuicoes de
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Poisson realizou-se o teste Qui-quadrado. Nele compara-se duas ou mais categorias inde-
pendentes, cada uma com um respectivo tamanho. A hipétese nula (Hg) considera que
a distribuicao do niimero de gols segue uma distribuicao de Poisson com parametro .
Considerando um tamanho de amostra n suficientemente grande a estatistica de teste é

aproximadamente:

k

_ 2
Qcal = Z (fmf—fei) ~ Xga
i=1 ci

em que f., é a frequéncia esperada para a categoria ¢ obtida da distribuigao tedrica,
fo; € a frequéncia observada para a categoria ¢ obtida da distribuigao dos gols feitos e
q representa os graus de liberdade. Uma apresentagao mais rigorosa do teste pode ser
encontrada em Murteira (1990).

As categorias determinadas para o teste foram 0, 1, 2, 3, 4, 5 e 6 ou mais gols,
totalizando sete categorias. Nesse caso tem-se que os graus de liberdade serao ¢ =
k—1—1=7—1—1 =5, uma vez que utilizou-se a estimativa de maxima verossimilhanga
do parametro p para a obtencao da frequéncia esperada.

Os resultados obtidos para os gols do mandante e do visitante sao apresentados na

Tabela 5.2 abaixo:

Tabela 5.2: Teste Qui-quadrado

Distribuicao Estatistica Teste (Q) | P-valor
Gols do mandante - 2017 0.6455 0.9858
Gols do visitante -2017 4.1218 0.5320

Em ambos os casos, ao nivel de significancia de 5%, nao existem evidéncias estatisticas
suficientes para rejeitar (Hp), ou seja, as hipdteses de que as distribui¢oes do niimero de

gols do mandante e visitante seguem distribuicoes de Poisson nao podem ser rejeitadas.
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5.3 Modelo estatico (ME)

As figuras a seguir sao os intervalos de 95% de credibilidade das amostras obtidas dos

fatores de ataque, defesa e casa:
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Figura 5.2: Média a posteriori e intervalos de 95% de credibilidade a posteriori dos

fatores de ataque do modelo ME.
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Figura 5.3: Média a posteriori e intervalos de 95% de credibilidade a posteriori dos

fatores de defesa do modelo ME.
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Figura 5.4: Média a posteriori e intervalos de 95% de credibilidade a posteriori dos

fatores casa do modelo ME.

Com relacao as médias referentes aos fatores de ataque ilustradas na Figura 5.2,
destaca-se que os times que obtiveram melhores médias foram Grémio-RS (0.3520),
Palmeiras-SP (0.3467) e Vitéria-BA (0.3052), enquanto Ponte Preta-SP (—0.5946), Avai-
SC (—0.3976) e Santos-SP (—0.2621) obtiveram as menores médias das equipes. Destaca-
se da Figura 5.3 que o Corinthians-SP obteve melhor média (0.5420) dos fatores de defesa
em relagao as demais equipes seguido de Santos-SP (0.3424) e Grémio-RS (0.3307). Sport-
PE (—0.3046), Atlético-GO (—0.2354) e Vitéria-BA (—0.2347) obtiveram as menores
médias dos fatores de defesa. Por fim na Figura 5.4 nota-se que as equipes Ponte Preta-
SP (0.8578), Bahia-BA (0.7596) e Flamengo-RJ (0.6344) obtiveram melhores médias re-
ferentes aos fatores casa e Vitéria-BA (—0.1955), Atlético-GO (—0.0770) e Atlético-MG
(—0.0681) obtiveram as menores médias.

O processo para obtencao das amostras dos nimeros médios de gols das partidas pode
ser descrito da seguinte forma: suponha que o time 7 jogara em casa contra o time j na
rodada t + 1. Obtém-se uma amostra, como descrito anteriormente, das distribuicoes
a posteriori dos parametros usando os dados até a rodada t. Para cada elemento da

amostra calcula-se Xﬁ“ e )\;“:
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t+1
)‘i

t+1

exp{o; — B; + v}

exp{o; — B}

(5.4)
(5.5)

A Tabela 5.3 ilustra as probabilidades médias obtidas da rodada 36 com seus respec-

tivos intervalos de 95% de credibilidade:

Tabela 5.3: Médias a posteriori e respectivos intervalos de 95% de credibilidade a

posteriori das probabilidades de vitéria, empate e derrota para as partidas da 36* rodada

segundo o modelo ME

Rodada 36 Vitéria Empate Derrota Verificagdo
do prognéstico
FLA 3X0 COR | 34.78%6.61%; 55.50%) | 33.25%24.82%:43.07%) | 31.96%0115.72%; 53.11%] Certo
SAO 0X0 BOT | 49.93%27.10%; 72.129%) | 25.58 % 16.98%;33.929%) | 24.48 Vo19.67%; 45.20%) Errado
SPO 1X0 BAH | 46.23%25.06%; 69.98%) | 24.20%116.99%;31.44%) | 29.56%111.80%; 54.22%) Certo
VIT 1X1 CRU | 27.80%n1.97% a0.10%) | 27.72%n9.63%; 36.35%] | 44.47%0123.51%; 66.96%) Errado
ACG 1X1 CHA | 26.97%0.18% 4s.84%) | 24.65%16.50%: 32.34%) | 48.37Yo125.38%; 72.40%] Errado
SAN 1X0 GRE | 31.81%ns.0a%;52.88%) | 30.81%23.10%:39.91%) | 37.36%119.20%; 59.09%] Errado
CAM 3X0 CFC | 35.35%n6.55%:57.80%) | 26.89%20.10%;3a.56%] | 37.75% 118 37%; 60.51%) Errado
CAP 3X1 VAS | 45.88%24.72%; 68.06%) | 27.44%119.30%: 35.63%) | 26.66%0111.28%; 47.52%] Certo
FLU 2X0 PON | 57.14%35.0r%;78.91% | 25.69%15.07%; 35.56%) | 17.16%15.45%; 34.96%) Certo
AVA 2X1 PAL | 16.34%s5.45%; 32.47%) | 25.36%14.86%; 35.50%] | 58.28%137.36%; 78.79%) Errado

5.4 Modelo dinamico (MD)

A seguir sao apresentados os intervalos de 95% de credibilidade das amostras obtidas

dos fatores de ataque, defesa e casa da rodada 35:
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Figura 5.5: Média a posteriori e intervalos de 95% de credibilidade a posteriori dos

fatores de ataque do modelo MD.

Destaca-se na Figura 5.5 que os times que obtiveram melhores médias referentes
aos fatores de ataque foram Palmeiras-SP (0.6784), Vitéria-BA (0.5407) e Atlético-
MG (0.3929), enquanto Ponte Preta-SP (—0.5965), Flamengo-RJ (—0.4328) e Santos-SP

(—0.2714) obtiveram as menores médias das equipes.
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Figura 5.6: Média a posteriori e intervalos de 95% de credibilidade a posteriori dos

fatores de defesa do modelo MD.

Observando a Figura 5.6 percebe-se que o time que obteve melhor média (0.5259) dos
fatores de defesa foi o Corinthians-SP, seguido de Grémio-RS (0.5102) e Vasco da Gama-
RJ (0.4269) e as piores médias foram do Sport-PE (—0.4594), Fluminense-RJ (—0.1689)
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e Avai (—0.1672).
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Figura 5.7: Média a posteriori e intervalos de 95% de credibilidade a posteriori dos

fatores casa do modelo MD.

Por fim na Figura 5.7 nota-se que as equipes Ponte Preta-SP (0.7776), Flamengo-RJ
(0.7591) e Bahia-BA (0.7482) obtiveram melhores médias dos fatores casa e Vitéria-BA
(—0.1881), Atlético-GO (—0.1741) e Chapecoense-SC (—0.1067) obtiveram as menores.

Observe que alguns fatores médios obtidos da rodada 35 do modelo MD diferiram dos
fatores estimados do modelo apresentado na Secao 5.3. Destaca-se que o Flamengo-RJ
obteve um dos piores fatores de ataque das equipes e o Vasco da Gama-RJ obteve um
dos melhores fatores de defesa. Vale ressaltar que o Flamengo-RJ disputou outro torneio
ao longo das rodadas finais do campeonato brasileiro, o que provocou uma mudanca de
foco na equipe carioca. O Vasco da Gama-RJ contratou um novo treinador no decorrer
do campeonato. O novo técnico conseguiu montar um soélido sistema defensivo e a equipe
comecou a sofrer poucos gols. Isso pode explicar as diferentes estimativas encontradas nos
dois modelos uma vez que, diferente do modelo ME, o modelo MD pressupde a evolugao
dos fatores ao longo das rodadas.

Para avaliar a evolucao dos fatores dos times foram selecionados dentre os clubes
equipes que apresentaram uma evolugao mais significativa em relagao aos seus fatores.
Vale destacar que alguns fatores de determinadas equipes nao apresentaram uma evolugao

significativa o longo das rodadas. Desse modo, a Figura 5.8 ilustra a evolugao dos fatores
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de ataque, defesa e casa do Corinthians-SP e Vitoria-BA ao longo das rodadas:
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(b) Vitéria-BA.

Figura 5.8: Médias a posteriori e intervalos de 95% de credibilidade a posteriori dos fato-
res de ataque (esquerda), defesa (centro) e campo (direita) das equipes do Corinthians-SP

(a) e Vitéria-BA (b) ao longo das rodadas do modelo MD.

Da Figura 5.8 destaca-se que as estimativas dos fatores de ataque e defesa do Co-
rinthians apresentaram uma queda ao longo das rodadas, enquanto que a estimativa do
fator de ataque do Vitdria-BA apresentou um crescimento. Além disso nota-se que a esti-
mativa do fator de defesa do time baiano apresentou uma oscilagao ao longo das partidas.
Com relacao aos fatores referentes ao mando de campo de ambas as equipes, nota-se que
eles nao apresentaram alteragoes ao longo das rodadas, permanecendo quase estaticos.

A seguir, na Figura 5.9, os fatores de ataque, defesa e casa do Cruzeiro-MG e Vasco

da Gama-RJ sao apresentados:
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(b) Vasco da Gama-RJ.

Figura 5.9: Médias a posteriori e intervalos de 95% de credibilidade a posteriori dos
fatores de ataque (esquerda), defesa (centro) e campo (direita) das equipes do Cruzeiro-

MG (a) e Vasco da Gama-RJ (b) ao longo das rodadas do modelo MD.

Analisando a Figura 5.9 nota-se que a estimativa média do fator de defesa do Cruzeiro-
MG teve uma queda ao longo das rodadas, enquanto que a do Vasco da Gama-RJ teve
um consideravel acréscimo. Além disso, o fator médio referente ao mando de campo
da equipe carioca teve uma queda ao longo das partidas, podendo ter sido motivada
pela perda de alguns mandos de campo que o time sofreu. Percebe-se que a modelagem
dinamica conseguiu captar a evolugao de alguns fatores ao longo das rodadas desses times.

O processo para obtencao das amostras dos nimeros médios de gols das partidas pode
ser descrito da seguinte forma: suponha que o time ¢ jogara em casa contra o time j na
rodada t + 1. Obtém-se uma amostra, como descrito anteriormente, das distribuigoes

a posteriori dos parametros usando os dados até a rodada ¢, ou seja, obteve-se uma
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amostra da distribuicdo a posteriori 6'|D,. Para cada elemento obtido amostra-se um

elemento da distribuicao:

66" ~ NM (6", W)

Para cada elemento da amostra calcula-se )\EH e )\2“:

>\§+1 = exp {a§+1 - 5§+1 +7:+1}

t+1

exp {a;-i-l . Bf-l-l}

(5.6)

(5.7)
(5.8)

A Tabela 5.4 ilustra as probabilidades médias obtidas da rodada 36 com seus respec-

tivos intervalos de 95% credibilidade:

Tabela 5.4: Médias a posteriori e respectivos intervalos de 95% de credibilidade a

posteriori das probabilidades de vitoria, empate e derrota para as partidas da 36* rodada

do modelo MD

Rodada 36

Vitoria

Empate

Derrota

Verificacao

do prognéstico

FLA 3X0 COR
SAO 0X0 BOT
SPO 1X0 BAH
VIT 1X1 CRU
ACG 1X1 CHA
SAN 1X0 GRE
CAM 3X0 CFC
CAP 3X1 VAS
FLU 2X0 PON
AVA 2X1 PAL

37.34%[9.12%; 76.96%]
58.68%17.20%: 95.94%)
33.24% 14.28%; 78.92%)
40.19%(7.21%; 56.03%]
20.66%2.74%; 52.97%)
36.04%7.82%; 78.34%]
38.17%5.67%: 86.30%]
32.24% (6.97%; 71.92%]
52.81%116.41%; 91.73%)
20.07%0.75%; 64.51%]

33.92% (14.94%; 53.81%]
21.01%2.92%; 39.16%]
21.51% (6.83%: 35.99%]
23.16% 7.50%; 38.15%]
26.64% (5.31%; 44.70%]
29.51%12.08%: 47.86%)
21.15%6.42%; 34.98%)
33.35% 15.27%; 52.50%]
26.72%6.00%; 47.79%)
17.14%(2.13%; 32.00%]

28.73%15.63%; 64.68%)
20.30%0.97%: 58.55%]
45.24% (7.95%; 86.95%]
36.64%[5.05%; 79.34%)]
52.69% (19.22%; 58.31%)
34.44% (6.80%; 72.80%]
40.67%5.10%; 83.56%]
34.39% 7.82%; 71.03%)
20.46%11.78%; 54.37%)
62.78%[18411%; 97.11%)

Certo
Errado
Errado
Errado
Errado

Certo
Errado
Errado

Certo
Errado

A seguir na Tabela 5.5 e na Figura 5.10 serao apresentadas algumas estatisticas ob-

tidas em relacao a variancia o da equacdao de evolucao do modelo e o histograma da

amostra obtida:
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Tabela 5.5: Resumo do ajuste da variancia o? de evolucao dos estados do MD

Parametro | Média | Mediana | Erro-padrao | Qas5% | Qo75%
o? 0.0099 | 0.0096 0.0022 0.0064 | 0.0150
(0]
5
[a)
- Il

0.005

0.010

0.015 0.020

Figura 5.10: Histograma da variancia o2 de evolucao dos estados do MD.

Note que a variancia o2 de evolucao dos estados obteve média 0.0099. Isso indica que

ha pouca variagao na maioria dos fatores dos times ao longo das rodadas.

5.5 Modelo dinamico com coeficientes auto-regressivos

de evolucao: MD1 e MD?2

A seguir na Tabela 5.6 e Figura 5.11 serao apresentadas algumas estatisticas obtidas

em relagao aos coeficientes auto-regressivos das equacoes de evolucao e seus respectivos

histogramas do modelo MD1:
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Tabela 5.6: Resumo do ajuste dos coeficientes auto-regressivos da equacao de evolucao

do MD1

Parametro | Média | Mediana | Erro-padrao | Qas5% | Qo75%
Do 0.0494 | 0.0429 0.0355 0.0020 | 0.1351
?3 0.0504 | 0.0439 0.0370 0.0021 | 0.1365
0% 0.0760 | 0.0700 0.0496 0.0042 | 0.1904
o | = | 77
o]
© 0 1
g I g
2] 3° =1 [
o o &
(=} O | a
o- —l—\ o L o —l_\—

00 01 02 03 00 01 02 03 00 01 02 03
P ® @

Figura 5.11: Histogramas dos coeficientes auto-regressivos do MD1.

Tanto as médias quanto as medianas dos coeficientes auto-regressivos obtiveram va-
lores muito baixos, indicando que os fatores 8! nio influenciam muito os fatores 6°, ou
seja, que nao ha uma relagdo muito forte de dependéncia dos fatores de ataque, defesa
e casa de uma rodada para a outra. Como consequéncia, as estimativas desses fatores
ficam todas préximas do zero.

A seguir, na Tabela 5.7, serao apresentadas algumas estatisticas do modelo MD2

referentes aos coeficientes auto-regressivos das equagoes de evolugao dos fatores de ataque

(¢.a), defesa (¢ ) e casa (¢.):
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Tabela 5.7: Resumo do ajuste dos coeficientes auto-regressivos da equacao de evolugao

do MD2

Parametro | Média | Mediana | Erro-padrao | Qas5% | Qo75%
D1a 0.0425 | 0.0345 0.0343 0.0016 | 0.1264
20 0.0248 | 0.0204 0.0197 0.0009 | 0.0728
b1 0.0501 | 0.0430 0.0367 0.0026 | 0.1396
$2p 0.0287 | 0.0246 0.0212 0.0012 | 0.0796
D1y 0.0702 | 0.0622 0.0490 0.0036 | 0.1831
Doy 0.0397 | 0.0333 0.0309 0.0016 | 0.1166

As figuras 5.12, 5.13 e 5.14 retratam os histogramas dos coeficientes auto-regressivos

do modelo MD2:
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Figura 5.12: Histogramas dos coeficientes auto-regressivos ¢, do MD2.
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Figura 5.13: Histogramas dos coeficientes auto-regressivos ¢ 3 do MD2.
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Figura 5.14: Histogramas dos coeficientes auto-regressivos ¢, do MD2.

Semelhante ao MD1 tanto as médias quanto as medianas dos coeficientes auto-regressivos

tiveram valores muito baixos, indicando que os fatores 8! e 8'~2 nao influenciam muito

os fatores 6°.

A seguir na Tabela 5.8 e Figura 5.15 serao apresentadas algumas estatisticas obtidas

em relacao a variancia o2 da equacao de evolucao do modelo e o histograma da amostra

obtida:

Tabela 5.8: Resumo do ajuste da variancia o2 de evolucao dos estados do MD1 e MD2

o2 | Média | Mediana

Erro-padrao

QQ,B% Q97,5%

MD1 | 0.0508 | 0.0497 0.0142 0.0260 | 0.0814
MD2 | 0.0504 | 0.0495 0.0138 0.0260 | 0.0805
i
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Figura 5.15: Histograma da variancia o de evolugao dos estados do MD1 (a) e MD2(b).

Semelhante ao modelo da Secao 5.4, a variancia média obtida foi baixa. Isso indica que
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ha pouca variagao dos fatores ao longo das rodadas. Além disso, em ambos os modelos,
tanto as medianas quanto as médias dos fatores ficaram proximas de zero, fazendo com

que as previsoes de vitéria, empate e derrota ficassem aproximadamente iguais.

5.6 Modelo dinamico com fatores estaticos e com co-
eficientes auto-regressivos de evolucao: MDEST1

e MDEST?2

A seguir na Tabela 5.9 e na Figura 5.16 serao apresentadas algumas estatisticas ob-
tidas referentes aos coeficientes auto-regressivos das equagoes de evolugao com seus res-

pectivos histogramas do modelo MDEST1:

Tabela 5.9: Resumo do ajuste dos coeficientes auto-regressivos do MDEST1

Parametro | Média | Mediana | Erro-padrao | Q259 | Qo75%
Do 0.0328 | 0.0272 0.02600 0.0011 | 0.0949
?3 0.0338 | 0.0279 0.0266 0.0013 | 0.0968
0% 0.0379 | 0.0317 0.0292 0.0013 | 0.1063

10

Densidade
10
8

8

0 2 4 6
0 2 4 6 8
0 2

Densidade
10
Densidade
6

4

00 01 00 01 00 01 02
B @ o

Figura 5.16: Histogramas dos coeficientes auto-regressivos do MDEST1.
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Abaixo é apresentado na Tabela 5.10 algumas estatisticas obtidas em relacao aos

coeficientes auto-regressivos das equacgoes de evolucao do modelo MDEST?2:

Tabela 5.10: Resumo do ajuste dos coeficientes auto-regressivos da equacao de evolugao

do MDEST?2
Parametro | Média | Mediana | Erro-padrao | Qas5% | Qo75%
?1a 0.0276 | 0.0227 0.0230 0.0008 | 0.0864
D20 0.0183 | 0.0144 0.0161 0.0006 | 0.0600
13 0.0332 | 0.0271 0.0261 0.0014 | 0.0964
b2p 0.0219 | 0.0184 0.0172 0.0008 | 0.0641
b1y 0.0331 | 0.0262 0.0275 0.0010 | 0.1026
D2y 0.0232 | 0.0183 0.0197 0.0007 | 0.0720

A Figura 5.17 corresponde aos histogramas dos coeficientes auto-regressivos ¢, do

modelo MD2:
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Figura 5.17: Histogramas dos coeficientes auto-regressivos ¢, do MDEST2.

A seguir a Figura 5.18 corresponde aos histogramas dos coeficientes auto-regressivos

¢ 3 do modelo MD2:
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Figura 5.18: Histogramas dos coeficientes auto-regressivos ¢ 3 do MDEST?2.

A Figura 5.19, que esta sendo apresentada abaixo, corresponde aos histogramas dos

coeficientes auto-regressivos ¢, do modelo MD2:
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Figura 5.19: Histogramas dos coeficientes auto-regressivos ¢, do MDEST?2.

Note que em ambos os modelos os coeficientes auto-regressivos obtiveram médias
muito baixas. Isso significa que na pratica os modelos estao quase se aproximando ao
modelo estatico, uma vez que a parte correspondente a evolucao dos fatores foi estimada
quase nula.

Sao apresentados na Figura 5.20 os intervalos de 95% de credibilidade das amostras

obtidas dos fatores de ataque dos modelos ME, MDEST1 e MDEST2:
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Figura 5.20: Média a posteriori e intervalos de 95% de credibilidade a posteriori dos

fatores de ataque do modelo MD, MDEST1 e MDEST?2.

A seguir na Figura 5.21 sao apresentados os intervalos de 95% de credibilidade das
amostras obtidas dos fatores de defesa da rodada 35 dos modelos ME, MDEST1 e

MDEST2:
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Figura 5.21: Média a posteriori e intervalos de 95% de credibilidade a posteriori dos

fatores de defesa dos modelos MD, MDEST1 e MDEST?2.
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Na Figura 5.22 sao apresentados os intervalos de 95% de credibilidade das amostras

obtidas dos fatores casa da rodada 35 dos modelos ME, MDEST1 e MDEST2:
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Figura 5.22: Média a posteriori e intervalos de 95% de credibilidade a posteriori dos

fatores casa do modelo MD, MDEST1 e MDEST2..

Note que, diferente dos modelos MD1 e MD2, agora as médias dos fatores nao estao
préximas de zero e estao muito proximas das médias obtidas no modelo ME, indicando
que os fatores nao evoluem no tempo dinamicamente, ou seja, que os fatores estao
estaticos ao longo das rodadas.

Para avaliar a evolugao dos fatores dos times foram selecionados os mesmos clubes
do MD a fim de comparar se os times apresentaram evolugao ao longo das rodadas.
Desse modo, na Figura 5.23 serd ilustrada a evolucao dos fatores de ataque, defesa e casa
do Corinthians-SP e Vitéria-BA; na Figura 5.24 os fatores do Cruzeiro-MG e Vasco da

Gama-RJ ao longo das rodadas:
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(b) Fatores do Vitéria-BA.
Figura 5.23: Médias a posteriori (linhas cheias) e intervalos de 95% de credibilidade a
posteriori (linhas tracejadas) dos fatores de ataque (esquerda), defesa (centro) e campo

(direita) das equipes do Corinthians-SP (a) e Vitéria-BA (b) ao longo das rodadas dos
modelos MD, MDEST1 e MDEST?2.
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Figura 5.24: Médias a posteriori (linhas cheias) e intervalos de 95% de credibilidade a
posteriori (linhas tracejadas) dos fatores de ataque (esquerda), defesa (centro) e campo
(direita) das equipes do Cruzeiro-MG (a) e Vasco da Gama-RJ (b) ao longo das rodadas
dos modelos MD, MDEST1 e MDEST?2.

Analisando as figuras 5.23 e 5.24, nota-se que a evolugao dos fatores médios obtidos nos
modelos MDEST1 e MDEST?2 ficaram em torno das médias do modelo ME, reforcando o
indicio que a maioria dos fatores das equipes participantes nao evoluem dinamicamente

ao longo das rodadas.
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O processo para obtencao das amostras dos nimeros médios de gols das partidas
dos modelos MDEST1 e MDEST2 podem ser descritos da seguinte forma: suponha que
o time ¢ jogard em casa contra o time j na rodada ¢t + 1. Obtém-se uma amostra das
distribuigoes a posteriori dos parametros usando os dados até a rodada t, ou seja, obteve-

se uma amostra da distribuicdo a posteriori 8| D,. Para cada elemento obtido amostra-se

um elemento da distribuicao:

66" ~ NM (k + ¢6', W) , (5.9)
referente ao modelo MDEST1;
00" ~ NM (k+ ¢,0" + ¢,0'' W), (5.10)

referente ao modelo MDEST?2.

apresentado na Secao 5.4.

O restante do procedimento é similar ao do modelo

A Tabela 5.11 a seguir ilustra as probabilidades médias obtidas da rodada 36 com

seus respectivos intervalos de 95% de credibilidade do modelo MDEST1:

Tabela 5.11: Médias a posteriori e respectivos intervalos de 95% de credibilidade a

posteriori das probabilidades de vitoria, empate e derrota para as partidas da 36* rodada

do modelo MDEST1

Rodada 36 Vitéria Empate Derrota Verificagdo
do prognéstico
FLA 3X0 COR | 35.00%n2.7a%;66.52%) | 33.18%n9.65% a7.20%) | 31.81%110.28%; 60.49%] Certo
SAO 0X0 BOT | 49.50%n0.50%; s3.72%) | 25.37%n0.80%:3s.13%) | 25.11%5.48%; 55.22%) Errado
SPO 1X0 BAH | 46.44%6.38%:s0.58%) | 23.94%11.83%;35.35%) | 29.61%6.78%; 62.50%) Certo
VIT 1X1 CRU | 28.26%r.08%:59.14% | 27.18%na.es%:39.m1%) | 44.55%17.04%; 76.55%) Errado
ACG 1X1 CHA | 27.84%6.01% s5s.17%) | 24.72%3.0a%; 35.019%) | A7.43% (15.76%; 79.35%) Errado
SAN 1X0 GRE | 32.92%n1.40%; 63.98%) | 30.86%9.27%: aa.14%) | 36.20%112.67%; 64.83%] Errado
CAM 3X0 CFC | 34.62%n0.36%; 6s.27%] | 26.40%14.38%;38.32%] | 38.96%(12.25%; 71.40%) Errado
CAP 3X1 VAS | 45.04%n7.80%;77.6a%) | 28.16%na.85%; a1.53%) | 26.79%17.16%; 54.99%) Certo
FLU 2X0 PON | 54.95%24.53%; s6.27%) | 26.69%19.88%; 41.88%] | 18.35%3.33%; 43.35%) Certo
AVA 2X1 PAL | 17.03%s.30% 4s.06% | 24.94%10.45%;39.40%) | 58.01%27.72%; 85.49%) Errado
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Observe que as probabilidades médias obtidas foram muito parecidas com as do ME,

entretanto os comprimentos dos intervalos de credibilidade foram maiores.

A Tabela 5.12 retrata as probabilidades médias obtidas da rodada 36 com seus res-

pectivos intervalos de 95% de credibilidade do modelo MDEST?2:

Tabela 5.12: Médias a posteriori e respectivos intervalos de 95% de credibilidade a

posteriori das probabilidades de vitéria, empate e derrota para as partidas da 36* rodada

do modelo MDEST?2

Rodada 36

Vitoria

Empate

Derrota

Verificacao

do prognostico

FLA 3X0 COR
SAO 0X0 BOT
SPO 1X0 BAH
VIT 1X1 CRU
ACG 1X1 CHA
SAN 1X0 GRE
CAM 3X0 CFC
CAP 3X1 VAS
FLU 2X0 PON
AVA 2X1 PAL

35.50%12.63%; 66.46%]
49.65%19.93%; 83.69%]
46.27%[15A51%; 80.40%)]
28.62%7.45%; 59.36%)
28.14%6.91%; 58.91%]
33.76%111.63%; 65.07%]
34.92% (10.46%; 68.84%)]
45.28% (17.31%; 79.19%)
5477 % 24.00%: 87.22%)
16.96%[3.15%; 41.88%)]

32.76%19.50%; 47.48%)
25.25%10.65%: 38.00%)
24.02%[1].‘71%; 35.68%)|
27.12% (14.24%; 39.90%)]
24.74% 12.40%; 36.13%)
31.03%[19&6%; 44.58%)|
26.42% (15.13%; 38.16%)]
28.17%13.80%: 41.58%)
26.65%9.27%; 42.07%]
24.85%[@%65%; 39.31%)]

31.72%110.30%; 60.38%]
25.08%5.15%; 55.57%]
29.70%[6378%; 62.30%)]
44 .24% 116.44%: 76.01%]
47.10%117.96%: 80.24%)
35.19%12.38%: 63.55%]
38.65%111.91%; 71.17%]
26.54% 6.45%; 55.68%]
18.57%3.10%: 44.45%)
58.18% 25.64%; s6.79%

Certo
Errado
Certo
Errado
Errado
Errado
Errado
Certo
Certo
Errado

Observe que as probabilidades médias a posteriori e os intervalos de 95% de credibi-

lidade obtidos da rodada 36 de ambos os modelos ficaram muito préximas.

Vale destacar que semelhante aos modelo das segoes 5.4 e 5.5, a variancia média

obtida dos modelos MDEST1 e MDEST?2 foram baixas. A titulo de ilustracao a seguir

na Tabela 5.13 e Figura 5.25 serao apresentadas algumas estatisticas obtidas em relagao

a variancia o? da equacao de evolucdao dos modelos MDEST1 e MDEST2 e os seus

respectivos histogramas das amostras obtidas:
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Tabela 5.13: Resumo do ajuste da varidncia o2 de evolucao dos estados dos modelos

MDEST1 e MDEST2
o? Média | Mediana | Erro-padrao | Qas% | Qo75%

MDEST1 | 0.0291 | 0.0276 0.0099 0.0145 | 0.0519
MDEST2 | 0.0293 | 0.0278 0.0098 0.0145 | 0.0519

Densidade
10 20 30 40
Densidade
10 20 30 40
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0.07

0
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0.02 004,
2
o o

(a) MDEST1. (b) MDEST?.

Figura 5.25: Histograma da variancia o2 de evolugiao dos estados do MDEST1 (a) e

MDEST2(b).

5.7 Modelo hierarquico estatico (MHE)

As figuras a seguir sao os intervalos de 95% de credibilidade das amostras obtidas dos

coeficientes referentes a nimero de finalizacoes, escanteios, faltas e cartoes:

0.3

0.2

b,
0 01
G

-0.1

0.0
—_—
VTS ————

Figura 5.26: Média a posteriori e intervalos de 95% de credibilidade a posteriori refe-

rentes ao nimero de finalizagoes do MHE.
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Analisando a Figura 5.26 destaca-se que as maiores médias dos coeficientes obtidos refe-
rentes a finaliza¢ao foram Corinthians-SP (0.1928), Palmeiras-SP (0.1194) e Atlético-PR
(0.1103) e as menores foram Vitéria-BA (—0.0366), Atlético-MG (—0.0029) e Vasco da
Gama (0.0202).
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Figura 5.27: Média a posteriori e intervalos de 95% de credibilidade a posteriori refe-

rentes ao numero de escanteios do MHE.

Analisando a Figura 5.27 referentes aos coeficientes dos escanteios as maiores médias
foram do Vasco da Gama-RJ (0.0161), Sao-Paulo-SP (0.0123) e Vitéria-BA (0.0039) e
as menores foram Corinthians-SP (—0.2840), Palmeiras-SP (—0.1718) e Ponte-Preta-SP
(—0.1601).
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Figura 5.28: Média a posteriori e intervalos de 95% de credibilidade a posteriori refe-

rentes ao numero de faltas do MHE.

66



Nota-se na Figura 5.28 que as maiores médias referentes aos coeficientes das faltas as
foram Vitéria-BA (0.0406), Atlético-MG (0.0257) e Grémio-RS (0.02054) e as menores
foram Santos-SP (—0.0583), Atlético-PR (—0.0555) e Corinthians-SP (—0.0495).
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Figura 5.29: Média a posteriori e intervalos de 95% de credibilidade a posteriori refe-

rentes ao numero de cartoes do MHE.

Destaca-se da Figura 5.29 que as maiores médias dos coeficientes obtidos referentes
aos cartoes as maiores médias foram Santos-SP (0.1560), Avai-SC (0.1222) e Sport-PE
(0.1216) e as menores foram Bahia-BA (—0.2003), Ponte-Preta-SP (—0.1427) e Coritiba-
PR (—0.0675).

Analisando as figuras anteriores pode-se conhecer determinadas caracteristicas das
equipes participantes do campeonato. Destaca-se que o Corinthians-SP, campeao do tor-
neio, obteve o melhor coeficiente referentes ao nimero de finalizacoes. Em contrapartida
a equipe obteve o menor coeficiente médio referente aos escanteios. Conclui-se que o
niumero de finalizagoes da equipe paulista contribui em maior peso e que o nimero de
escanteios contribuem em menor peso na sua média de gols.

O Vitéria-BA foi uma das equipes do campeonato que obteve bons resultados fora de
casa e sua principal caracteristica era o jogo em contra-ataque, tendo poucas finalizacoes
durante os jogos. Em contrapartida a equipe nao conseguia obter bons resultados dentro
de casa, uma vez que os clubes mandantes tendem a ter um nimero maior de finalizagoes,
caracteristica oposta ao seu estilo de jogo. O coeficiente médio obtido foi o menor de

todos (—0.0366), ou seja, o coeficiente conseguiu captar essa caracteristica da equipe.

67



A seguir na Figura 5.30 serdo apresentados os intervalos de 95% de credibilidade dos

fatores a1, 8.1 e 7.1 referentes a variavel nimero de finalizagoes:
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(c) Fatores 7.

Figura 5.30: Média a posteriori e intervalos de 95% de credibilidade a posteriori dos

fatores a1, (.1 e 7.1 referentes ao nimero de finalizagoes do MHE.
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A seguir na Figura 5.31 serdo apresentados os intervalos de 95% de credibilidade dos

fatores o, B9 € 7.2 referentes ao nimero de escanteios:
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Figura 5.31: Média a posteriori e intervalos de 95% de credibilidade a posteriori dos

fatores vy, B2 € 7o referentes ao nimero de escanteios do MHE.
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Abaixo na Figura 5.32 serao apresentados os intervalos de 95% de credibilidade dos

fatores a3, 8.3 e 7.3 referentes ao nimero de faltas:
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Figura 5.32: Média a posteriori e intervalos de 95% de credibilidade a posteriori dos

fatores a3, 8.3 e .3 referentes ao nimero de faltas do MHE.
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A seguir na Figura 5.33 serdo apresentados os intervalos de 95% de credibilidade dos

fatores da variavel numero de cartoes:
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Figura 5.33: Média a posteriori e intervalos de 95% de credibilidade a posteriori dos

fatores avy, B4 e 4 referentes ao nimero de cartoes do MHE.
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Analisando a Figura 5.30 percebe-se que os times que obtiveram melhores médias dos
fatores de a; foram Bahia-BA (0.1360), Sao-Paulo-SP (0.0774) e Cruzeiro-MG (0.0698),
enquanto Atlético-PR (—0.2381), Avai-SC (—0.1959) e Corinthians-SP (—0.1600) ob-
tiveram as menores médias das equipes. Com relacao aos fatores 1 nota-se que o
Flamengo-RJ obteve melhor média (—2.0262) em relagdo as demais equipes seguido
de Chapecoense-SC (—2.0325) e Palmeiras-SP (—2.0334) e Fluminense-RJ (—2.3622),
Santos-SP (—2.3617) e Avai-SC (—2.3541) obtiveram as menores médias. Por fim com
relagao aos fatores 71 nota-se que equipes como Atlético-PR (0.5701), Sport-PE (0.4599)
e Corinthians-SP (0.4126) obtiveram maiores médias e Atlético-GO (0.0694), Ponte-
Preta-SP (0.0738) e Bahia-BA (0.1410) obtiveram as menores médias. Destaca-se que
o Corinthians-SP (equipe que obteve o melhor coeficiente da regressao referente a fina-
lizagdo) obteve o pior fator médio a ;. Entretanto, em relagdo aos fatores -, obteve
um dos melhores fatores médios. Conclui-se que a equipe paulista obtém um ntmero de
finalizacOes mais expressivas jogando como mandante e por consequéncia aumenta o seu
numero médio de gols, crescendo as chances de fazer gols e vencer as partidas disputadas
em casa.

Com relagao aos fatores referentes ao nimero de escanteios (Figura 5.31) nota-se
que os times que obtiveram melhores médias dos fatores de a s foram Flamengo-RJ
(0.4661), Santos-SP (0.3699) e Bahia-BA (0.3490) enquanto Botafogo-RJ (—0.2143),
Atlético-PR (—0.1308) e Vitéria-BA (—0.1155) obtiveram as menores médias das equipes.
Com relagao aos fatores 2 nota-se que o Flamengo-RJ obteve melhor média (—1.019)
em relagdo as demais equipes seguido de Sport-PE (—1.0913) e Grémio (—1.1197) e
Avai-SC (—1.5376), Botafogo-RJ (—1.5199) e Coritiba-PR (—1.5008) obtiveram as me-
nores médias. Finalmente com relacao aos fatores v, nota-se que equipes como Sport-
PE (0.6827), Vitéria-BA (0.6762) e Atlético-PR (0.6487) obtiveram maiores médias e
Chapecoense-SC (—0.0813), Bahia-BA (0.0517) e Flamengo-RJ (0.1220) obtiveram as
menores médias. Destaca-se que o Flamengo-RJ obteve o melhor fator médio a5 e [,
e um dos piores fatores médios 7.5, ou seja, a equipe tende a ter um nimero de escan-
teios grandes, jogando como mandante ou visitante e contribui em menor escala para o

nimero de escanteios das equipes adversarias. Mas note que o time carioca nao teve um
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dos melhores coeficientes médios da regressao referentes aos escanteios. Conclui-se que
um dos modos da equipe aumentar o seu nimero médio de gols seria ter um ntimero
grande de escanteios.

Destaca-se na Figura 5.32 que os times que obtiveram melhores médias dos fatores
de a3 foram Chapecoense-SC (0.0275), Vitéria-BA (0.0122) e Coritiba-PR (—0.0417)
enquanto Corinthians-SP (—0.4254), Sao-Paulo-SP (—0.4170) e Avai-SC (—0.3361) obti-
veram as menores médias das equipes. Com relagao aos fatores (33 nota-se que o Vitéria-
BA obteve melhor média (—2.7040) em relacao as demais equipes seguido de Atlético-PR
(—2.7275) e Chapecoense-SC (—2.7580) e Vasco da Gama-RJ (—3.0381), Palmeiras-SP
(—3.0131) e Avai-SC (—2.9881) obtiveram as menores médias. Por fim com relacdo
aos fatores 3 nota-se que equipes como Avai-SC (0.1948), Sao-Paulo-SP (0.1661) e
Ponte-Preta-SP (0.1587) obtiveram maiores médias e Vitéria-BA (—0.2409), Santos-SP
(—0.1473) e Bahia-BA (—0.1324) obtiveram as menores médias. E interessante destacar
que os fatores que mais contribuem para aumentar o nimero médio de faltas das equipes
sao (33, referentes aos adversarios que elas enfrentam nas partidas, ou seja, conforme o
adversario enfrentado a equipe tende a cometar mais faltas ou nao.

Por fim analisando a Figura 5.33 nota-se que os times que obtiveram melhores médias
dos fatores de a4 foram Chapecoense-SC (0.3342), Coritiba-PR (0.2898) e Palmeiras-
SP (0.2619) enquanto Sao-Paulo-SP (—0.2057), Flamengo-RJ (—0.1825) e Palmeiras-SP
(—0.1403) obtiveram as menores médias das equipes. Note que Com relagao aos fa-
tores (4 nota-se que o Vitéria-BA obteve melhor média (—0.6818) em relagao as de-
mais equipes seguido de Atlético-PR (—0.6967) e Botafogo-RJ (—0.7016) e Grémio-RS
(—1.0709), Palmeiras-SP (—1.0444) e Bahia-BA (—1.0190) obtiveram as menores médias.
Por tltimo em relagao aos fatores v 4 nota-se que equipes como Ponte-Preta-SP (0.3348),
Cruzeiro-MG (0.1555) e Flamengo-RJ (—0.05370) obtiveram maiores médias e Palmeiras-
SP (—0.7552), Corinthians-SP (—0.4979) e Atlético-PR (—0.4754) obtiveram as menores
médias.

Uma vez que modelou-se também as varidveis conjuntamente, os passos para prever o
nimero de gols do time mandante e visitante na rodada ¢ (por consequéncia, o resultado)

passam primeiro pela previsao das varidveis nesta mesma rodada. Sendo assim, o processo
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para obtencao das amostras dos nimeros médios de gols das partidas pode ser descrito
da seguinte forma: suponha que o time 7 jogara em casa contra o time j na rodada ¢+ 1.
Obtém-se uma amostra, como descrito anteriormente, das distribui¢oes a posteriori,
tanto dos coeficientes das varidveis quanto dos fatores das variaveis, usando os dados até

a rodada t. Para cada elemento amostral de cada varidavel amostra-se um elemento das

distribuigoes:
X ntrt ~ Poisson(n't) (5.11)
Xﬁlmﬁl ~ Poisson(n;}:l) (5.12)
onde:
mn = exp{ai, — Bk + v} (5.13)
mt = eap{ag, — B} (5.14)

Uma vez obtido as previsoes das varidaveis numero de finalizacoes, escanteios, faltas e

cartoes, calula-se o nimero médio de gols do time 7 e j:

t+1 t+1 t+1 t+1 t+1
)\i = €exp ((I)ill'ﬂ + CDZQiCiQ + (I)igl'ig + q)i4[L'i4 ) s (515)
1 t+1 t+1 t+1 41
/\j = exrp (q)jlle + (I)jgl’j2 + q)jng?) + CI)j4ZEj4 ) . (516)
Uma vez realizado esse processo pode-se fazer previsoes para os placares da rodada
36. Note que, diferente dos demais modelos apresentados, nesse é necessario prever as

variaveis consideradas. A Tabela 5.14 a seguir ilustra as probabilidades médias obtidas

da rodada 36 com seus respectivos intervalos de 95% de credibilidade a posteriori:
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Tabela 5.14: Médias a posteriori e respectivos intervalos de 95% de credibilidade a

posteriori das probabilidades de vitoria, empate e derrota para as partidas da 36* rodada

do modelo MHE

Rodada 36

Vitoria

Empate

Derrota

Verificagao

do prognéstico

FLA 3X0 COR
SAO 0X0 BOT
SPO 1X0 BAH
VIT 1X1 CRU
ACG 1X1 CHA
SAN 1X0 GRE
CAM 3X0 CFC
CAP 3X1 VAS
FLU 2X0 PON
AVA 2X1 PAL

39.89% (2.02%; 86.34%)
4]. .80%[11.07%; 75.96%)
36.66% (5.02%; 84.37%]
34.67%s.85%; 69.90%]
35.77%10.35%; 65.55%)]
38.81% (6.62%; 87.98%]
30.14% 4.31%; 70.16%)
34.60% (6.47%; 80.97%)
41.02% (6.40%; 76.21%)
19.09%0.62%; 55.30%)

23.22% 12.57%; 42.93%]
25.28% (12.75%; 37.56%)
25.29% (6.51%; 43.37%]
27.25% (14.02%: 39.60%)
30.17%15.96%; 44.49%]
24.57%(5.93%; 10.00%]
28.98%112.11%; 16.13%)
29.04% (10.34%; 44.54%]
25.18% (s.31%; 38.34%]
26.06% (2.06%; 50.00%]

36.88% (2.96%; 93.91%]
32.91%(6.68%; 73.30%]
38.04% 4.68%; 82.59%)
38.07%[10489%; 72.94%)
34.05%7.26%; 71.36%)
36.60%3.62%; 79.55%)
40.86%(9.81%; 75.20%]
36-34%[(&84%; 68.02%)]
33.79%[5.95%; 84.07%)]
54.83% (12.34%; 97.09%)

Certo
Errado
Errado
Errado
Errado

Certo
Errado
Errado

Certo
Errado

5.8 Critérios de comparacao dos modelos

Sera apresentado na Tabela 5.15 as taxas de acertos obtidas dos modelos ME, MD,

MDEST1, MDEST2 e MHE:

Tabela 5.15: Comparacao dos modelos

Modelos | Taxas de acerto

ME 40.00%

MD 30.00%
MDEST1 40.00%
MDEST?2 40.00%

MHE 30.00%

Com a relagao a capacidade preditiva dos modelos as taxas de acerto ficaram entre
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30% e 40%. Embora pareca baixa, para uma das ultimas rodadas do campeonato onde
a situacao de varias equipes ja estavam definidas pode-se considerar uma boa taxa de
previsao. Por exemplo, nas partidas Avai-SC vs Palmeiras-SP e Vitéria-BA vs Cruzeiro-
MG destaca-se que os clubes mandantes estavam lutando contra o rebaixamento e os
visitantes ja estavam classificados para Libertadores e nao disputavam mais o titulo, sendo
que o Cruzeiro-MG tinha sido campeao da Copa do Brasil, outra competicao de destaque
no Brasil. Desse modo é natural esperar que o Avai-SC e o Vitéria-BA tivessem um
melhor rendimento em comparacao aos clubes visitantes, como foi constatado na vitoria
do Avai-SC e no empate do Vitoria-BA. Além disso em varias ocasioes as probabilidades
de vitoria e derrota dos clubes mandantes ficaram muito proximas e os intervalos de
credibilidades ficaram com comprimentos altos, reforcando o fato que o Campeonato
Brasileiro é um torneio muito equilibrado e de dificil previsao.

Para comparar os modelos ajustados anteriormente serao aplicados dois critérios de
comparagao: o DIC (Deviance In formation Criterion), proposto por Spiegelhalter et al.
(2002) e o RPS (Ranked Probability Scores), proposto por Gneiting et al. (2007).

O DIC é pode ser descrito como:

DIC = D + pp, (5.17)

onde D(0) = —2logL(y|0) é a distribuicao a posteriori da deviance. Observe que o DIC
é composto pela soma de dois termos: o primeiro D é a média a posteriori da deviance,
uma medida de adequacdo do modelo e o pp = D — D(f), onde # sdao o conjuntos das
médias a posteriori dos elementos do vetor parameétrico 8, uma medida de penalidade do
numero de parametros do modelo. O menor valor DIC obtido dentre os modelos apontara
qual foi o melhor modelo ajustado aos dados.

O RPS é especificado por:

1 N
RPS = E|yrep — y| — §E|yrep — Urepl, (5.18)

E|yrep —y| = % ; ‘yr6p<5i) —y(sq)], E‘yrf:p - ?jrep’ = % Z:l |?/rep(5i) - erep(si)l? onde y(s;)

sa0 as observacoes, Yrep(si) € Jrep(si) sd@o os valores replicados independentemente da
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distribuicao preditiva para cada uma das localizagoes amostradas. O menor valor RPS
apontara qual foi o melhor modelo ajustado.

Observe que o primeiro critério apresentado utilizou para o seu calculo a funcao de
verossimilhanca, tanto a verossimilhanca média quanto a verossimilhanca calculada a
partir dos valores dos parametros médios e o segundo utilizou a previsao da variavel.
Nesse sentido pode-se classificar o DIC como um critério de informacao e o RPS um
critério preditivo.

Os valores obtidos dos modelos sao apresentados na Tabela 5.16 abaixo:

Tabela 5.16: Comparacao dos modelos

Modelos D PD DIC RPS
ME 1951.27 | 59.49 | 2010.76 | 0.5434
MD 1906.80 | 120.87 | 2027.67 | 0.4916

MD1 1896.28 | 100.63 | 1996.91 | 0.5031
MD2 1895.17 | 103.65 | 1998.82 | 0.4987
MDEST1 | 1901.40 | 114.69 | 2016.09 | 0.4912
MDEST2 | 1900.24 | 117.74 | 2017.98 | 0.4903
MHE 1947.79 | 79.05 | 2026.84 | 0.5316

Segundo o critério DIC o modelo que se ajustou melhor aos dados foi o MD1, seguido
do MD2. Observe que foram justamente os modelos que apontaram que os clubes estao
muito nivelados e que nao apresentam grandes diferencas nos seus fatores, em descon-
cordancia aos outros modelos implementados e os dados do proprio campeonato. Isso
pode indicar que a maioria dos clubes do campeonato estao no mesmo patamar e que
para efeitos de estimacao nao seja vantajoso destacar as melhores equipes. Além disso, o
pior ajuste foi do MD, justamente o modelo que permite a evolucao dos fatores ao longo
mas sem os coeficientes auto-regressivos. Com relagao ao RPS o modelo que se ajustou
melhor foi o MDEST?2, embora os valores obtidos tenham ficado proximos.

Analisando as taxas de acertos obtidas e o critério de comparagao RPS, o modelo que
melhor se ajustou aos dados do campeonato foi o MDETS2, modelo proposto na presente

dissertacao.
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Capitulo 6

Conclusoes

Neste trabalho foram ajustados modelos para placares de partidas de futebol e para
previsao. Dentre os modelos ajustados, alguns foram propostos nesta dissertacao: os
modelos MD2, MDEST1, MDEST2 e MHE. Todos os modelos propostos podem ser
aplicados em outras edi¢oes do campeonato ou ainda em outros torneios de pontos cor-
ridos. Com relacao aos modelos que consideram somente coeficientes auto-regressivos
nas equagoes de evolugao (MD1 e MD2), destaca-se que, segundo seus pressupostos, os
fatores das equipes nao diferiram muito e ficaram préximos de zero. Isso foi provocado
pelas estimativas dos coeficientes auto-regressivos terem ficadas préximas de zero, fa-
zendo com que as cadeias obtidas ficassem em torno desse valor. Por consequéncia as
probabilidades de vitéria, empate e derrota de todas as partidas da rodada 36 ficaram
quase iguais. Esses modelos apontaram que a maioria dos fatores nao apresentam uma
evolucao ao longo do tempo, o que foi confirmado ao ajustar-se os modelos com fatores
estéticos e coeficientes auto-regressivos (MDEST1 e MDEST2). Neles as estimativas dos
fatores estaticas conseguiram captar as diferencas de forcas entre os clubes, diferente dos
fatores auto-regressivos, correspondentes a parte dinamica.

Analisando a tabela final do campeonato, percebe-se que os fatores estimados de
alguns modelos se aproximaram com os dados dos clubes. Destaca-se que os modelos
estdtico (ME), dinamico (MD) e os com fatores estaticos e coeficientes auto-regressivos
(MDEST1 e MDEST2) apontaram os fatores de ataque do Palmeiras-SP, Grémio-RS,

Atlético-MG e Vitéria-BA como os melhores dentre as equipes. Os times em questao
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tiveram as maiores quantidades de gols marcados (61, 55, 52 e 50, nessa ordem). Clubes
como Avai-SC, Ponte-Preta-SP e Atlético-GO obtiveram os piores fatores de ataque e
de fato foram as equipes que menos marcaram gols (29, 37 e 38, nessa ordem). O
Corinthians-SP obteve o melhor fator de defesa. A equipe paulista sofreu o menor niimero
de gols do campeonato (31). O pior fator defensivo foi do Sport-PE, o clube que sofreu
o maior numero de gols do campeonato (58). Para finalizar o melhor fator de campo
apontado por todos os modelos citados foi o correspondente a Ponte-Preta-SP e o pior
foi do Vitéria-BA. Vale ressaltar que dos 39 pontos obtidos pela Ponte-Preta-SP, 30
(76.92%) foram jogando como mandante e que dos 43 pontos obtidos pelo Vitéria-BA,
14 (32.55%) foram jogando em casa, o pior mandante do campeonato. Logo, diferente
do MD1 e MD2, esses modelos citados foram capazes de apontar as diferencas entre os
fatores dos times, em concordancia com os dados apresentados do campeonato. Vale
destacar que a maioria das estimativas dos fatores obtidas nao foram significativas ao
nivel de 95%, resultando uma grande incerteza nas previsoes das partidas.

O MHE conseguiu através das variaveis numero de finalizagoes, escanteios, faltas
e cartoes trazer mais informagoes em relacao ao nimero de gols dos times mandantes
e visitantes. Através dele pode-se conhecer determinadas caracteristicas das equipes
participantes do campeonato, como os casos citados na Secao 5.7 do Corinthians-SP e
Vitoria-BA. Além disso, foi o modelo que apresentou o maior nimero de estimativas
significativas dos times.

Com relagao ao tempo necessario para obtencao das amostras dos fatores, em média
foi necessaria 24 horas para a obtencao das amostras, sendo que no caso do modelo ME
foi necesséario 6 horas e do modelo MHE foi necessario 36 horas.

Para trabalhos futuros deseja-se aplicar os modelos MD2, MDEST1 e MDEST2 com
outras edicoes do campeonato e comparar aos modelos existentes na literatura. Uma vez
constatado que os fatores apresentam evolucao ao longo das rodadas, pode-se implemen-

tar um modelo hierdarquico dinamico (MHD) apresentado abaixo:
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Pode-se também considerar outras variaveis, tais como posse de bola, ntimero reais de
chances de gols, numero de defesas dificeis, nimero de passes certos, entre outras, visando
melhorar a sua capacidade preditiva. Além disso, pode-se considerar em todos os modelos
distribuicoes a priori informativas, visando incorporar informacgoes externas de jornalistas

esportivos.
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Apeéendice A
Cadeias do MHE

Nesse apéndice serao apresentadas nas Figuras Al, A2, A3, A4, A5, A6, A7 e A8 as
cadeias do MHE referentes aos coeficientes da regressao. Vale destacar que, similar a
todos os modelos implementados na presente dissertacao, todas as cadeias atingiram a

convergéncia desejada.
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