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Resumo

Este trabalho compara sistematicamente trés abordagens de modelagem preditiva para campeo-
natos de futebol: (i) modelo puramente quantitativo baseado em Poisson, (ii) modelo puramente
categorico baseado em perfis de desempenho, e (iii) modelo hibrido que combina ambas as
abordagens. A andlise foi aplicada a seis das principais ligas mundiais (Brasil, Inglaterra, Es-
panha, Italia, Alemanha e Franca) ao longo de 21 temporadas (2003 a 2023), totalizando 126
temporadas-campeonato e 46.503 partidas. Utilizando validacdo cruzada temporal com 5 folds, o
parametro de memoria h foi otimizado independentemente para cada modelo, liga e temporada.
Os resultados revelaram melhor desempenho do modelo de Poisson Puro para o conjunto de
dados analisado, que apresentou as melhores métricas em todas as seis ligas (MAE global: 3,37
versus 3,43 dos modelos categdricos) e maior acurdcia categérica (82,5% de acerto de campedes
versus 79,4%), validando empiricamente a adequagéo da distribuicdo de Poisson para modelar
gols no futebol dentro do escopo desta pesquisa. Todas as combinacdes apresentaram alta inércia
de desempenho (h > 0,75), indicando que o histérico acumulado € mais informativo que a
forma recente. Identificaram-se diferencas sistematicas entre ligas: Alemanha mais previsivel
(MAE = 2,96), Inglaterra menos previsivel (MAE = 3,71). A andlise de agrupamento hierdrquico
identificou trés grupos distintos de ligas com dindmicas similares, demonstrando que inércia e
previsibilidade sdo dimensdes parcialmente independentes. Como aplicacao pratica, embora o
modelo de Poisson Puro tenha apresentado métricas superiores, o modelo Hibrido foi utilizado
para gerar previsoes dos Campeonatos Brasileiros Série A e B de 2025 por sua completude
metodoldgica em gerar placares realistas enquanto captura as dinamicas de resultado (V/E/D).
A aplicagdo indicou uma disputa equilibrada pelo titulo da Série A entre Flamengo (46%) e
Palmeiras (43%) e o favoritismo do Coritiba na Série B (72% de titulo), além de detalhar as 35

combinacdes de acesso possiveis nesta tltima.

Palavras-chave: Distribuicio de Poisson. Simula¢do de Monte Carlo. Suavizagdo exponencial.

Validagao cruzada temporal. Andlise estatistica esportiva.



Abstract

This study systematically compares three predictive modeling approaches for football champi-
onships: (i) a purely quantitative model based on Poisson distribution, (ii) a purely categorical
model based on performance profiles, and (iii) a hybrid model combining both approaches.
The analysis was applied to six major world leagues (Brazil, England, Spain, Italy, Germany,
and France) over 21 seasons (2003 to 2023), totaling 126 season-championships and 46,503
matches. Using temporal cross-validation with 5 folds, the memory parameter i was optimized
independently for each model, league, and season. The results revealed better performance of
the Pure Poisson model for the analyzed dataset, which presented the best metrics across all six
leagues (global MAE: 3.37 versus 3.43 for categorical models) and higher categorical accuracy
(82.5% champion prediction versus 79.4%), empirically validating the adequacy of the Poisson
distribution for modeling goals in football within the scope of this research. All combinations
showed high performance inertia (h > 0.75), indicating that accumulated history is more in-
formative than recent form. Systematic differences between leagues were identified: Germany
more predictable (MAE = 2.96), England less predictable (MAE = 3.71). Hierarchical clustering
analysis identified three distinct groups of leagues with similar dynamics, demonstrating that in-
ertia and predictability are partially independent dimensions. As a practical application, although
the Pure Poisson model presented superior metrics, the Hybrid model was used to generate
predictions for the 2025 Brazilian Championships Series A and B due to its methodological
completeness in generating realistic scores while capturing match outcome dynamics (W/D/L).
The application indicated a balanced title dispute in Series A between Flamengo (46%) and
Palmeiras (43%) and Coritiba’s favoritism in Series B (72% title probability), in addition to

detailing the 35 possible promotion combinations in the latter.

Keywords: Poisson distribution. Monte Carlo simulation. Exponential smoothing. Temporal

cross-validation. Sports analytics.
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Introducao

O futebol € um dos fend6menos esportivos mais complexos de modelar estatisticamente.
Sua natureza fluida, a baixa frequéncia de gols e a alta influéncia de fatores aleatdrios tornam
cada partida um evento tnico, mas ndo completamente imprevisivel. E neste contexto, entre o

caos aparente e os padrdes subjacentes, que este trabalho se insere.

A andlise quantitativa no esporte, conhecida como sports analytics, revolucionou a forma
como compreendemos e prevemos desempenhos esportivos. No futebol, esta revolu¢do comegou
com o trabalho pioneiro de Maher (Maher, 1982), que demonstrou que a ocorréncia de gols
pode ser modelada através de distribuicdes de probabilidade, especificamente a distribuicdo
de Poisson. Desde entdo, diversos pesquisadores refinaram esta abordagem. Dixon e Coles
(Dixon; Coles, 1997) introduziram o conceito de parametros dindmicos, permitindo que o modelo
capture mudancas no desempenho das equipes ao longo de uma temporada. Trabalhos mais
recentes, como os de Ramos, Lemos e Batista (Ramos; Lemos; Batista, 2019) e Kuhnert e Possato
(Kuhnert; Possato, 2023), aplicaram e adaptaram estas técnicas a diferentes contextos competitivos,

demonstrando sua versatilidade e robustez.

Apesar desses avangos significativos, uma questdao fundamental permanece em aberto:
qual abordagem de modelagem € mais eficaz para prever resultados no futebol? Modelos pura-
mente quantitativos, baseados em distribui¢cdes de Poisson para gols, ou modelos categdricos,
que trabalham diretamente com probabilidades de vitéria, empate e derrota? Seria possivel
combinar ambas as abordagens em um modelo hibrido que capture as vantagens de cada uma?
Adicionalmente, as dinAmicas competitivas seriam universais, ou cada liga possui caracteristicas
proprias que afetam tanto a previsibilidade quanto o desempenho relativo de diferentes mode-
los? Estas questdes motivam a necessidade de uma andlise comparativa sistemdtica que avalie

rigorosamente diferentes abordagens em multiplos contextos competitivos.

Neste contexto, o presente trabalho tem como objetivo principal comparar sistematica-
mente trés abordagens de modelagem preditiva para campeonatos de futebol: modelo puramente
quantitativo baseado em Poisson, modelo puramente categdrico baseado em perfis de desempe-
nho, e modelo hibrido que combina ambas as abordagens. Esta comparacao € realizada sobre seis
das principais ligas mundiais (Brasil, Inglaterra, Espanha, It4lia, Alemanha e Franc¢a) ao longo
de 21 temporadas (2003 a 2023), totalizando 126 temporadas-campeonato e 46.503 partidas

analisadas.

Para alcancgar este objetivo, o trabalho desenvolve e implementa as trés variantes de modelo,
todas utilizando suavizac¢io exponencial para atualizacdo dinamica de parametros. O parametro
de memoria h, que determina o peso dado ao histérico acumulado versus resultados recentes,

€ otimizado para cada modelo, liga e temporada através de validacdo cruzada temporal. O
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desempenho preditivo dos trés modelos € entdo comparado em termos de erro médio absoluto
(MAE), erro quadratico médio (RMSE) e acurécia categérica (identificagdo de campedes, top 4 €
rebaixados), permitindo identificar em quais contextos cada abordagem se destaca. As diferencas
nas dinamicas competitivas entre as seis ligas sdo analisadas, caracterizando-as em termos
de inércia de desempenho e previsibilidade. Por fim, o modelo hibrido € aplicado para gerar
previsdes das classificacdes finais dos Campeonatos Brasileiros Série A e Série B de 2025,

demonstrando a aplicabilidade pratica da metodologia desenvolvida.

A principal contribui¢do deste trabalho € fornecer evidéncias empiricas sobre a eficicia
relativa de diferentes abordagens de modelagem no futebol, em um escopo sem precedentes
na literatura. A andlise sistemdtica de 126 temporadas-campeonato permite ndo apenas iden-
tificar qual modelo € superior, mas também compreender por que e em quais contextos cada
abordagem se destaca. Os resultados revelam que, embora o modelo de Poisson seja consis-
tentemente superior, as diferencas sdo modestas, e que caracteristicas especificas de cada liga
(equilibrio competitivo, frequéncia de empates, vantagem de mando de campo) influenciam

significativamente tanto a previsibilidade quanto o desempenho relativo dos modelos.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: o Capitulo 1 apresenta a revisao bi-
bliografica, cobrindo os fundamentos teéricos de probabilidade, teoremas limite, andlise de
agrupamentos e os principais modelos de previsdo no futebol. O Capitulo 2 detalha a metodolo-
gia empregada, incluindo coleta de dados, arquitetura dos trés modelos, métricas de avaliagao
e processo de validacdo cruzada temporal. O Capitulo 3 apresenta e discute os resultados da
otimizacdo de parametros, comparacao entre modelos, andlise de agrupamento hierdrquico das
ligas e aplicagdo pratica para previsdo de 2025. Por fim, a Conclusido sintetiza os principais

achados, discute limitacdes e aponta direcdes para trabalhos futuros.
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1 Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta na Se¢do 1.1 os fundamentos tedricos e matematicos do trabalho.
Na Secdo 1.2, discutimos os teoremas limite que fundamentam as simulacdes de Monte Carlo. A
Secdo 1.3 introduz a técnica de andlise de aglomerados. Por fim, a Se¢do 1.4 revisa os principais

modelos existentes para previsao de resultados no futebol.

1.1 Modelo Matematico para um Experimento (Modelo Pro-
babilistico)

A teoria moderna da probabilidade, que confere rigor matematico ao estudo de fendmenos
aleatédrios, é fundamentada na abordagem axiomatica proposta por Andrey Kolmogorov na
década de 1930 (Kolmogorov, 1956). A estrutura central dessa teoria é o espago de probabilidade.

1.1.1  Espaco Amostral e Eventos

Definicao 1.1.1 Seja 2 o conjunto de todos os resultados possiveis de um experimento aleatorio,
denominado espaco amostral. Todo subconjunto A C ) é chamado de evento. Em particular, )

é o evento certo e o conjunto vazio () é o evento impossivel.

1.1.2 o-algebra

Definicao 1.1.2 Uma colecdo F de subconjuntos de ) é uma o-dlgebra se satisfaz as seguintes

propriedades:

1. Qe F.
2. Se A € F, entdo seu complemento A° € F.

3. Se Ay, Ay, ... é uma sequéncia contdvel de eventos em F, entdo a unido U2, A; também

pertence a F.

O par (2, F) é chamado de espagco mensurdvel (Kolmogorov, 1956; Ross, 2014).

1.1.3 Medida de Probabilidade

Definicao 1.1.3 Uma medida de probabilidade P é uma funcdo P : F — |0, 1] que satisfaz os

trés Axiomas de Kolmogorov:
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1. Ndo-negatividade: Para qualquer evento A € F, P(A) > 0.
2. Normalizacdo: P({)) = 1.

3. Aditividade Contdvel: Para qualquer sequéncia de eventos Ay, As, ... em F que sejam

mutuamente exclusivos (disjuntos),

P(D Ai> - i P(A).

1.1.4 Espaco de Probabilidade

Definicdo 1.1.4 Um espaco de probabilidade é uma triade (), F, P), onde ) é um espaco
amostral, F é uma o-dlgebra de subconjuntos de 2, e P é uma medida de probabilidade sobre

F.

Exemplo 1.1.1 (Aplicaciao ao Futebol) Considere uma temporada do Campeonato Brasileiro

com 380 partidas. Os componentes sdo:

* Espaco Amostral ()): O conjunto de todos os resultados possiveis das 380 partidas,
onde cada partida pode ter 3 resultados (vitoria casa, empate, vitoria visitante). Logo,
Q] = 3380 ~ 2,02 x 10",

» g-dlgebra (F): O conjunto de todos os subconjuntos de ) que representam eventos de

interesse (e.g., “Flamengo campedo”, “Corinthians rebaixado”).

* Medida de Probabilidade (P): Atribui probabilidades a cada evento, respeitando os

axiomas de Kolmogorov.

1.2 Convergéncia e Simulacédo: Teoremas Limite

Conforme ilustrado no exemplo da Sec¢do 1.1, o espaco amostral de uma temporada
completa de futebol € astronomicamente grande (|2| ~ 10'®!). Esta magnitude torna computaci-
onalmente intratdvel o cdlculo analitico direto de probabilidades para eventos complexos, como

a chance de um time ser campeao, pois € impossivel enumerar todos os cendrios possiveis.

Assim, para analisar modelos tdo complexos, recorre-se a teoremas limite e métodos de
simulacao (como o Monte Carlo), que formam a ponte entre a teoria e a pratica computacional.
Os teoremas a seguir fornecem a garantia matematica de que, ao simular um ndmero suficiente

de temporadas, os resultados médios convergem para o valor esperado real.
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1.2.1 Lei Fraca dos Grandes Numeros

i u ue, u uénci variavei Ori
A Lei Fraca dos Grandes Numeros afirma que, para uma sequéncia de varidveis aleatérias
Xi, Xo, ..., X, independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.), com valor esperado finito
. . A . 2 L oqe b 1 n ey
E(X;) = p e variancia 0°, a média amostral X,, = ~ > " | X; converge em probabilidade para

a média populacional .

Matematicamente, para qualquer nimero positivo €, por menor que seja, temos:

lim P(|X, —pul <e)=1.
n—oo

1.2.2 Lei Forte dos Grandes Numeros

A Lei Forte dos Grandes Numeros estabelece que, sob as mesmas condi¢des de inde-
pendéncia e distribui¢do idéntica com valor esperado finito £(X;) = p, a média amostral X,

converge quase certamente para a média populacional .

A convergéncia quase certa € uma condicao mais forte que a convergéncia em probabilidade
e é expressa como:
P(lim Xn:u> =1
n—oo
Isso implica que a probabilidade do evento em que a média amostral ndo converge para a
média populacional € zero. Em outras palavras, com probabilidade 1, a média das observagdes

ird convergir para o valor esperado a medida que o niimero de observagdes tende ao infinito.

1.2.3 Método de Monte Carlo (MMC)

O Método de Monte Carlo € uma classe de algoritmos computacionais que utiliza a
amostragem aleatdria massiva para obter resultados numéricos. Fundamentado na Lei Forte dos

Grandes Numeros, o método consiste em:

1. Definir um modelo do sistema com varidveis de entrada regidas por distribui¢cdes de

probabilidade.

2. Gerar um grande nimero de cendrios (realizacOes) por meio de amostragem aleatoria

dessas variaveis.

3. Agregar os resultados de todos os cendrios para estimar a quantidade de interesse, como

uma média, uma probabilidade ou uma distribui¢do de resultados.

A Lei Forte dos Grandes Numeros garante que, a medida que o nimero de simulagdes

aumenta, a estimativa do MMC converge para o valor verdadeiro.
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1.2.4 Teorema Central do Limite (TCL)

Teorema 1.2.1 O Teorema Central do Limite afirma que, sob condicoes gerais, a distribui¢cdo
da soma (ou média) de um grande niimero de varidveis aleatorias independentes e identicamente
distribuidas se aproxima de uma distribuicdGo Normal, independentemente da distribuicdo
original das varidveis. Se S, = X1 + ...+ X,,, com E[X;] = p finita e Var(X;) = o finita e

ndo nula, entdo a varidvel padronizada Z,,:

S, —n
7z, =" 4 N(0, 1) quando n — oo
o\v/n
O TCL é€ crucial pois permite quantificar a incerteza da estimativa de Monte Carlo, possi-

bilitando a constru¢ao de intervalos de confianca.

1.3 Analise de Agrupamentos

A Analise de Agrupamentos (cluster analysis) compreende um conjunto de métodos de
aprendizagem nao supervisionada cujo objetivo € particionar um conjunto de observagdes em
subgrupos (aglomerados ou clusters) de forma que observacdes dentro de um mesmo grupo
possuam alta similaridade entre si, enquanto observagdes em grupos distintos possuam baixa
similaridade (Hastie; Tibshirani; Friedman, 2009). O método ndo requer conhecimento prévio sobre

os rétulos das classes, descobrindo estruturas inerentes aos dados.

Formalmente, dado um conjunto de dados X = {x1,...,x,} onde x; € R, o0 objetivo é
encontrar uma particdo C' = {C1, ..., Cx} que otimize um critério pré-definido de homogenei-

dade intra-grupo e heterogeneidade inter-grupos.

1.3.1 Meétodos Hierarquicos

Os métodos hierdrquicos constroem uma hierarquia de agrupamentos, representada por um
dendrograma, que mostra as relacdes de similaridade entre observagdes e grupos em diferentes

niveis de agregacdo. Existem duas abordagens principais:

* Aglomerativa (bottom-up): Inicia com cada observa¢do como um grupo individual e
progressivamente une 0s grupos mais similares até que todos estejam em um unico grupo.
* Divisiva (top-down): Inicia com todas as observa¢des em um tnico grupo e progressiva-

mente divide em grupos menores.

O método aglomerativo € mais comum e foi utilizado neste trabalho. O algoritmo bésico

consiste em:

1. Calcular a matriz de distancias D entre todas as observagdes;
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2. Unir os dois grupos mais proximos em um novo grupo;
3. Recalcular as distancias do novo grupo aos demais;

4. Repetir até que reste apenas um grupo.

1.3.2 Métodos de Ligacao

A escolha de como calcular a distancia entre grupos (método de ligacao) afeta significati-

vamente o resultado. Os principais métodos incluem:
* Ligacao simples (single linkage): Distancia minima entre quaisquer dois pontos dos
grupos;

* Ligacao completa (complete linkage): Distancia maxima entre quaisquer dois pontos dos

grupos;

* Ligacao média (average linkage): Média das distincias entre todos os pares de pontos;

Método de Ward: Minimiza a variancia intra-grupo ao unir clusters.

1.3.3 Método de Ward

O método de Ward (Jr, 1963) € particularmente eficaz para identificar grupos compactos e
bem separados. Em cada etapa, une-se o par de grupos que resulta no menor aumento da soma

total de quadrados intra-grupos (WCSS):

k
WCSS = ") lx — pa®. (1.1)

i=1 xeC};

onde u; € o centroide do grupo C;. Este critério tende a produzir grupos de tamanhos

similares e € robusto a outliers.

A Andlise de Agrupamentos é amplamente utilizada em anélise exploratéria de dados
para descoberta de padrdes, segmentacdo de mercado, taxonomia bioldgica e, no contexto deste

trabalho, para identificar grupos de ligas de futebol com dindmicas competitivas similares.

1.4 Modelagem Preditiva no Futebol: Uma Revisao

Esta secdo revisa os trabalhos fundamentais que estabelecem a base para a modelagem
de resultados no futebol, partindo dos modelos estocésticos cldssicos e avangcando para as

abordagens dindmicas e computacionais que formam o estado da arte.



1.4. MODELAGEM PREDITIVA NO FUTEBOL: UMA REVISAO 21

1.4.1 A Distribuicdo de Poisson como Geradora de Gols

A distribui¢do de Poisson € uma distribuicdo de probabilidade discreta que modela o
numero de eventos que ocorrem em um intervalo fixo de tempo ou espago, quando esses eventos
ocorrem com uma taxa média constante e independentemente do tempo desde o dltimo evento.

A probabilidade de observar exatamente £ eventos é dada por:

e A\F

P(X =k) = —

k=0,1,2,... (1.2)

onde A > 0 € o parametro que representa a taxa média de ocorréncia dos eventos.

Esta distribuicao € particularmente adequada para modelar gols no futebol porque:

* Gols sdo eventos relativamente raros durante os 90 minutos de jogo;

* A probabilidade de marcar um gol em qualquer instante € aproximadamente constante.

O trabalho pioneiro de Maher (Maher, 1982) foi o primeiro a formalizar e validar empi-
ricamente o uso da distribui¢cdo de Poisson para modelar resultados no futebol. Seu modelo
assume que os gols marcados pelos times mandante e visitante seguem distribui¢des de Poisson

independentes:

Xeasa ~ Poisson(Aeua), (1.3)
Xvisitante ~ POisson()\visitame)- (14)

As taxas esperadas de gols s@o determinadas pelas forgas de ataque («) e defesa (3) das

equipes, além do fator casa ():

log()\casa) = U + a; — ﬁj + v, (15)
10g<>\visitante) =H + a; — 6@ (16)

A principal limita¢do deste modelo € sua natureza estdtica: os parametros de forca das
equipes permanecem constantes durante toda a temporada, ignorando varia¢des de desempenho

ao longo do tempo.

1.4.2 Modelo Dinamico de Dixon e Coles

Dixon e Coles (Dixon; Coles, 1997) aprimoraram o modelo de Maher abordando duas

limitagdes principais:
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1.4.2.1 Corregdo para Placares Baixos

Os autores observaram que placares como 0-0, 1-0, 0-1 e 1-1 eram sub-representados
pelo modelo de Poisson independente. Introduziram um parametro de corre¢do p que ajusta

especificamente as probabilidades desses placares, mantendo os demais inalterados.

1.4.2.2 Ponderacao Temporal

A principal inovacao foi tornar o modelo dindmico através de ponderaciao exponencial.

]

Para refletir a natureza dindmica do desempenho, construiram uma “pseudoverossimilhanga’

onde resultados recentes recebem maior peso na estimacao dos parametros:

X(t) = exp(=¢ - 1), (1.7)

onde ¢ € o tempo decorrido desde a partida e £ controla a taxa de “esquecimento” dos
resultados antigos. Esta fun¢do exponencial permite que todos os resultados anteriores sejam

incluidos no célculo, mas os dados histdéricos mais antigos s@o desvalorizados exponencialmente.

1.4.3 Fundamentos da Suavizagao Exponencial

A Suavizacao Exponencial, formalizada por Holt (1957) e Winters (1960), € a técnica
fundamental que permite aos modelos dindmicos incorporarem variacdo temporal. A forma

basica atualiza estimativas através de uma média ponderada:

Xppm=a-X,+(1—-a)- X, (1.8)

onde a € [0,1] é o parAmetro de suavizagdo. Equivalentemente, usando o parimetro de

memoériah =1 — a:

X1 =h-X;+(1—h)- X, (1.9)
O parametro controla o equilibrio entre estabilidade e reatividade:

* h préximo de 0 (memdria curta): modelo reativo a resultados recentes;

* h préximo de 1 (memdria longa): modelo considera histérico mais amplo.

1.4.4 Outras Abordagens na Literatura

Paralelamente aos modelos de Poisson, outras linhas de pesquisa exploraram abordagens

categdricas e métodos alternativos de atualizacdo dindmica. No contexto brasileiro, destacam-se:
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1.4.4.1 Modelo UFMG

Lima et al. (Lima et al., 2010) desenvolveram no Departamento de Matemética da UFMG
um modelo que trabalha diretamente com probabilidades de vitdria, empate e derrota, sem

modelar explicitamente os gols.

O modelo mantém para cada time dois vetores de probabilidades:

* Po = (PVg, PEq, PDc¢) — perfil como mandante;

* Pr = (PVp, PER, PDp) — perfil como visitante.

Na primeira rodada, todos os times sdo considerados igualmente fortes. Os vetores sao
entdo atualizados progressivamente apds cada partida, considerando o rendimento do adversario
— vitdrias contra times fortes t€m maior peso que vitérias contra times fracos. A principal
contribuicdo do modelo € sua capacidade de, ao focar em probabilidades categdricas, capturar
dindmicas de resultado (especialmente empates) de forma mais eficaz do que os modelos de

Poisson puros.

1.4.4.2 Método PROFMAT

Ramos, Lemos e Batista (Ramos; Lemos; Batista, 2019) propuseram uma metodologia no
ambito do Mestrado Profissional em Matematica (PROFMAT/UFSJ) que utiliza Poisson com

uma estrutura de vetores especifica.

Cada time possui dois vetores de médias de gols:

* Mandante: (GFM,GSM) — gols feitos e sofridos em casa;

* Visitante: (GF'V, GSV') — gols feitos e sofridos fora.

Para prever um jogo entre time A (casa) e time B (fora), calculam-se as médias:

FM
Ay = ¢ A;GSVB, (1.10)
- GFVBJ;GSMA. a1

Os vetores sdo atualizados iterativamente. Na rodada r, a nova média incorpora todos os

jogos anteriores:

GF Mipicial + ) ., gols feitos em casa
r+1 )

GF Movo = (1.12)

Notavelmente, esta atualizacdo representa uma média mével simples, onde todos os

jogos passados t€m peso idéntico. Esta abordagem difere fundamentalmente da Suavizacao
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Exponencial (discutida na Se¢do 1.4.3), que aplica pesos dindmicos para priorizar a informacao

recente.

Embora a abordagem utilize simula¢des Monte Carlo para estimar a classificagao final,
os autores reportam desafios significativos na modelagem de empates, uma limitagdo comum
de modelos baseados em Poisson independente que ndo utilizam corre¢des (como a de Dixon e
Coles (Dixon; Coles, 1997)).

1.4.5 Aplicagcées Recentes no Contexto Brasileiro

Kuhnert e Possato (Kuhnert; Possato, 2023) implementaram uma versao do modelo de Poisson
com atualizacdo dindmica usando Média Mdével Exponencial. Através de backtest, encontraram
parametros 6timos para o futebol brasileiro: corre¢cdo Rho (p = 0,07) para ajustar previsdes
de empates e periodo média mével exponencial (MME) de 17,4. Este alto fator de retencao
(aproximadamente 89% do valor anterior) sugere que o campeonato brasileiro tem maior inércia

competitiva comparado a ligas europeias, onde atualizagdes mais rapidas sao necessarias.

Estes trabalhos demonstram que, embora os modelos de Poisson sejam eficazes para
prever tendéncias gerais e resultados de longo prazo no futebol brasileiro, ainda existem desafios

significativos na previsao de resultados especificos, particularmente empates e vitdrias visitantes.

De fato, a revisdo da literatura no contexto brasileiro revela uma dicotomia clara nas
abordagens. De um lado, modelos puramente categéricos, como 0 da UFMG (Lima et al., 2010),
demonstram superioridade na captura de padrdes de resultado, especialmente empates. Contudo,

sua limitacdo € ndo gerar placares especificos.

Do outro lado, modelos baseados na distribui¢ao de Poisson, como o Método PROFMAT
(Ramos; Lemos; Batista, 2019), geram placares, mas, como revisado, reportam desafios significativos

na modelagem de empates.

Este trabalho se posiciona exatamente nesta lacuna. Ao propor e comparar trés arquiteturas
(Poisson Puro, Perfil Categérico e Hibrido), o objetivo € investigar o desempenho relativo de
cada uma. Sera avaliado como o modelo hibrido, que combina a determinagao categérica do
resultado (Etapa 1) com a geracdo de placar condicional via Poisson (Etapa 2), se posiciona
em relagdo as vantagens e desvantagens de cada abordagem pura: a precisdo probabilistica do

modelo categdrico e a capacidade de geracao de placares do modelo de Poisson.
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2 Metodologia

Este capitulo detalha o framework metodolégico completo empregado para desenvolver,
validar e aplicar os modelos preditivos. A abordagem foi estruturada de forma sequencial: a Secio
2.1 descreve a coleta e preparagdo dos dados; a Se¢@o 2.2 apresenta a arquitetura dos trés modelos
de simulacao desenvolvidos; a Se¢do 2.3 define as métricas de avaliacdo utilizadas; a Secao
2.4 detalha o processo de validacdo cruzada temporal e otimizagdo de parametros — o nuicleo
metodoldgico deste trabalho; a Secdo 2.5 descreve a andlise comparativa entre ligas; a Secao
2.7 explica a aplicagdo prética do modelo; e a Secdo 2.8 discute as limitagdes metodoldgicas e

consideragdes éticas.

2.1 Coleta e Preparagao dos Dados

Os dados histéricos necessarios para o desenvolvimento do modelo foram obtidos do
portal Transfermarkt (<www.transfermarkt.com>), uma das mais completas bases de dados
sobre futebol mundial. O periodo de andlise compreendeu 21 temporadas consecutivas, de 2003 a
2023, abrangendo seis das principais ligas de futebol: Campeonato Brasileiro (Série A), Premier
League (Inglaterra), La Liga (Espanha), Serie A (Itdlia), Bundesliga (Alemanha) e Ligue 1
(Franca).

2.1.1 Processo de Extracao

Foi desenvolvido um web scraper automatizado em linguagem R (R Core Team, 2018) para
realizar a coleta sistemaética dos dados. O script de extracdo foi projetado para navegar pelas
péginas de cada campeonato e temporada, extraindo informacdes estruturadas de cada partida

realizada.

Os dados de cada partida foram estruturados nas seguintes varidveis-chave, coletadas via

web scraper:

Tabela 1 — Estrutura do conjunto de dados por partida.

Variavel Descricao

season Ano de inicio da temporada (e.g., 2003, 2004, ...).

date Data exata da realizagdo da partida (para ordenacdo cronoldgica).
home Nome da equipe mandante.

away Nome da equipe visitante.

home_goal Numero de gols marcados pela equipe mandante.
away_goal Numero de gols marcados pela equipe visitante.

Fonte: Elaborado pelo autor
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2.1.2 Preparacgéao e Limpeza dos Dados

Os dados coletados passaram por um processo de limpeza e padronizagdo para garantir a

consisténcia e qualidade das andlises subsequentes. As principais etapas incluiram:

1. Validacao de integridade: Verificacdao de valores ausentes, duplicatas e inconsisténcias

nos placares;

2. Padronizacao de nomes: Unificacdo dos nomes das equipes ao longo das temporadas,

considerando mudancas de nomenclatura;

3. Ordenaciao cronoldgica: Estruturacio rigorosa dos dados pela data real de realizacdo da
partida. Esta etapa é de importancia critica para a integridade da série temporal. E comum
que partidas sejam adiadas por diversos motivos, mas permanecam listadas nas bases de
dados em suas rodadas originais. A ordenagdo pela data efetiva garante que o processo
de atualizacdo sequencial dos parametros (Equacdo 2.1) reflita a ordem real em que os
eventos ocorreram, tratando jogos adiados apenas em rodadas futuras, quando foram de

fato disputados.

4. Calculo de rodadas: Apés a ordenagdo cronoldgica, foi determinado o nimero da rodada
para cada partida, com base no formato de cada campeonato. Esta etapa é necessdria para
a divisdo dos folds na validagdo cruzada e para a definicdo do ponto de corte da previsao
final.

2.1.3 Analise descritiva do conjunto de dados

O conjunto de dados final compreende 126 observacdes de temporada-campeonato (6 ligas
x 21 temporadas), totalizando 46.503 partidas analisadas. A Tabela 2 apresenta as estatisticas

descritivas agregadas de cada liga ao longo do periodo estudado.

Tabela 2 — Estatisticas agregadas por campeonato (2003-2023).

Campeonato Temp. Jogos Gols Gols Gols Vit. Vit. Emp. Média
Totais Casa Fora Total Casa(%) Fora(%) (%) Times
Brasileiro 21 8406 1,54 1,03 2,57 49,7 23,9 264 20,6
Alemao 21 6426 1,66 1,27 293 45,7 29,6 24,8 18,0
Espanhol 21 7.980 1,53 1,13 2,66 47,0 28,1 25,0 20,0
Francés 21 7.879 1,42 1,04 246 45,0 27,0 28,0 20,0
Inglés 21 7980 1,53 1,16 2,69 46,0 29,3 247 20,0
Italiano 21 7.832 1,51 1,17 2,68 449 28,3 26,8 19,8

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Tabela 2, as colunas Gols Casa, Gols Fora e Gols Total expressam as médias de gols

por partida. J4 os valores ndo inteiros na média de times para o Brasil (20,6) e para a Itdlia
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(19,8) decorrem de variagcdes no formato das competi¢cdes durante o periodo: o campeonato
brasileiro contou com 24 times em 2003-2004 e 22 em 2005, enquanto o italiano teve 18 times
na temporada 2003-2004.

2.2 Arquitetura dos Modelos Preditivos

Este trabalho desenvolveu e comparou trés arquiteturas de modelo distintas, todas compar-
tilhando o mesmo mecanismo de atualizacdo de parametros via suavizacdo exponencial, mas
diferindo fundamentalmente na forma como o resultado da partida € gerado. Esta abordagem

comparativa permite avaliar a contribui¢do relativa de diferentes componentes do modelo.

Uma caracteristica distintiva de todos os modelos € a ndo utilizagdo de um parametro
de mando de campo global Gnico, como proposto originalmente por Maher (Maher, 1982). No
modelo classico de Maher (Equagdes 1.5 e 1.6), o parametro -y representa o efeito médio de jogar

em casa, aplicado uniformemente a todas as equipes.

Neste trabalho, o efeito do mando de campo foi modelado individualmente para cada
equipe, por meio de parametros de desempenho distintos para quando jogam em casa (mandante)
e fora de casa (visitante). Esta escolha metodoldgica, inspirada na abordagem do modelo UFMG
(Lima et al., 2010), reconhece que a vantagem de jogar em casa € uma caracteristica intrinseca e
heterogénea de cada time, ndo uma constante universal do campeonato. Assim, o0 modelo pode
capturar, por exemplo, que o Flamengo tem maior diferenca de desempenho entre casa e fora do

que outros times, sem iImpor esta estrutura a priori.

2.2.1 Formulacdo Matematica dos Parametros Dinamicos

O desempenho de cada time ¢ no campeonato foi rastreado por um conjunto de seis pa-
rametros dindmicos, que sdo atualizados sequencialmente apds cada partida disputada. Estes
parametros capturam tanto aspectos categoricos (probabilidades de resultado) quanto quantitati-
vos (capacidade de marcar e sofrer gols).

2.2.1.1 Perfis de Desempenho (Componente Categorico)

Para modelar a probabilidade de cada resultado possivel (Vitéria, Empate ou Derrota),

foram definidos dois vetores de perfil categdrico para cada time i:

 PM,; = [pI*, p, p17] : perfil de desempenho como mandante;

* PV, = [py, p!,py] : perfil de desempenho como visitante.

Onde p,, p. € pg representam as probabilidades estimadas de vitéria, empate e derrota

naquela condic¢do, respectivamente, satisfazendo a restri¢do p, + p. + ps = 1.
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2.2.1.2 Parametros de Poisson (Componente Quantitativo)

Para modelar a capacidade de marcar e sofrer gols, foram definidos quatro parametros de

taxa (forcas) para cada time ¢, representando as médias esperadas de gols em cada condig¢do:

A : forga de ataque como mandante (taxa esperada de gols marcados em casa);
» ui* : forca de defesa como mandante (taxa esperada de gols sofridos em casa);

* )7 : forca de ataque como visitante (taxa esperada de gols marcados fora);

1

» u7 : forca de defesa como visitante (taxa esperada de gols sofridos fora).

2.2.1.3 Atualizagao via Suavizacao Exponencial

Todos os seis parametros foram atualizados apds cada jogo ¢ usando Suavizacdo Exponen-
cial Simples (SES), conforme descrito na Sec¢do 1.4.3 do Capitulo 1. A atualizacdo € controlada

por um tnico pardmetro de suavizagdo h € [0,1] e segue a férmula:

Parimetro,,,,, = h - Pardmetropserior + (1 — h) - Observagao,. 2.1

Onde h representa o fator de memdria (o peso dado ao histérico acumulado) e (1 — h)
representa o fator de aprendizado (o peso dado a nova observacdo). Um valor de h préximo de 1
(memdria longa) torna o modelo mais conservador e estdvel, privilegiando o histérico acumulado.
Um valor de h préximo de 0 (memdria curta) torna o modelo mais reativo e adaptativo aos

resultados recentes.

Neste trabalho, o parametro h € interpretado como um indice de persisténcia de desem-
penho: valores altos de h indicam que o desempenho passado tende a se manter no futuro (alta
persisténcia), enquanto valores baixos indicam que o desempenho € mais volatil e sujeito a
mudancgas rapidas (baixa persisténcia). Esta interpretacdo permite caracterizar as dinamicas
competitivas de cada liga em termos de quao estavel ou volatil é o desempenho das equipes ao

longo de uma temporada.

Para os parametros de Poisson, a observacao no tempo ¢ corresponde aos gols efetivamente
marcados ou sofridos. Para os perfis categéricos, a observacdo é um vetor indicador: (1,0,0) para

vitdria, (0,1,0) para empate, e (0,0,1) para derrota.

2.2.2 Definicdo dos Trés Modelos de Simulagao

Trés processos distintos de simulacdo de jogo foram implementados e sistematicamente

comparados:
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1. Modelo 1 (Poisson Puro): Um modelo puramente quantitativo baseado na distribuicao
de Poisson. Para uma partida entre time A (mandante) e time B (visitante), as taxas de
gol esperadas sdo calculadas pela média aritmética das for¢as de ataque e defesa dos

oponentes:

Ay = /\A%’ (2.2)
Ap = /\B%. (2.3)

Foi escolhida uma formulag@o de média aritmética (modelo aditivo) pela sua simplicidade
e interpretabilidade direta, onde a taxa de gols esperada representa um equilibrio exato
entre a for¢a de ataque de uma equipe e a forca de defesa da outra, diferindo das abordagens

multiplicativas mais cldssicas (Maher, 1982).

O placar final (g4, gp) é entdo determinado pela amostragem de duas distribui¢des de
Poisson independentes:

ga ~ Poisson(A4), 2.4)
gp ~ Poisson(Ap). (2.5)

2. Modelo 2 (Perfil Categoérico): Um modelo puramente categérico que trabalha diretamente
com probabilidades de resultado. As probabilidades de vitéria mandante, empate e vitoria

visitante para a partida sdo calculadas pela média dos perfis correspondentes:

_ ' (A) +pa(B)

P(Vitéria A) = . : (2.6)
P(Empate) = pe'(4) -2f—p§(B)7 (2.7)
P(Vitoria B) = 2L ;rp oB) (2.8)

Um resultado € entdo sorteado desta distribuicdo de probabilidade combinada através de

uma varidvel aleatéria uniforme U ~ Uniforme(0,1). O resultado é determinado por:

Vitéria A se 0 < U < P(Vitéria A)
Resultado = ¢ Empate ~ se P(Vitéria A) < U < P(Vitéria A) + P(Empate) (2.9)
Vitéria B se P(Vitéria A) + P(Empate) < U <1

Por exemplo, se P(Vitéria A) = 0,30, P(Empate) = 0,50 e P(VitériaB) = 0,20, e

sortearmos U = 0,72, entdo o resultado seria empate, pois 0,30 < 0,72 < 0,80.
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O placar especifico nao € modelado neste modelo; assume-se um placar genérico (e.g., 1-0

para vitoria, 1-1 para empate, 0-1 para derrota).

3. Modelo 3 (Hibrido): Um modelo condicional de duas etapas que combina as abordagens

anteriores:

» Etapa 1 (Classificacao): O resultado categérico (Vitéria A / Empate / Vitéria B) é
determinado exatamente como no Modelo 2 (Perfil Categorico), usando os perfis de

desempenho das equipes.

» Etapa 2 (Geracao de Placar): O placar especifico € gerado a partir de uma distribui-
¢do de Poisson condicional. As taxas de gol (A4, Ag), calculadas como no Modelo 1
(Equacdes 2.2 e 2.3), sdo usadas para definir uma distribui¢do conjunta de placares,

que ¢ entdo condicionada ao resultado sorteado na Etapa 1:

P(ga,gp | resultado) o< P(ga | Aa) X P(gp | Ap) x I(resultado) (2.10)

Onde I(resultado) é uma funcéo indicadora que vale 1 se o placar (g4, gp) é consis-
tente com o resultado da Etapa 1, e O caso contrédrio. Por exemplo, se o resultado

sorteado foi “Vitéria A”, entdo I = 1 se e somente se g4 > gp.

Um placar (g4, gg) é entdo amostrado da distribui¢do de probabilidade condicional

normalizada.

2.3 Métricas de Avaliacdo e Funcao Objetivo

Para avaliar a acuricia das simulagdes de temporada completa, foram utilizadas duas
métricas de erro complementares, ambas baseadas na pontuagao final das equipes. A escolha de
métricas baseadas em pontuagdo (e ndo em placares individuais) reflete o objetivo pratico do

modelo: prever a classificagdo final do campeonato.

Definicao 2.3.1 (Erro Médio Absoluto (MAE)) O MAE foi a fungdo objetivo primdria utili-

zada para a otimizagdo do parametro h. Ele é definido como:

1 n
=Dl — il (2.11)

=1

onde n € o nimero de equipes no campeonato, y; € a pontuacao final real da equipe ¢ ao término

da temporada, e y; € a pontuagado final média prevista nas £ simulagcdes de Monte Carlo.

O MAE tem interpretagdo direta: representa o erro médio de previsdo de pontos por equipe.
Por exemplo, MAE = 2,5 significa que, em média, o modelo erra a pontuacao final de cada time

em 2,5 pontos.
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Definicao 2.3.2 (Erro Quadratico Médio (RMSE)) O RMSE foi calculado como métrica com-

plementar para andlise de sensibilidade a erros grandes:

1
RMSE = | — Z(yi — ;)2 (2.12)
O RMSE penaliza mais fortemente erros grandes devido a operacdo de quadrado.

2.4 Processo de Otimizacao

2.4.1 Simulagado de Temporada via Monte Carlo

O processo de previsdo do modelo, seja para validacdo ou avaliagdo final, baseia-se em

uma simulagdo iterativa da temporada.

Os parametros de cada time sdo inicializados de forma distinta dependendo do componente.
Para os perfis categéricos, todos os times iniciam com perfis uniformes PM; = PV, =
[1/3,1/3,1/3]. Esta inicializagdo reflete a auséncia de informacéo a priori sobre o desempenho
das equipes. J4 os parametros de Poisson sdo inicializados com os valores observados na primeira
partida de cada condi¢do: A" e " sdo definidos pelos gols marcados e sofridos no primeiro
jogo como mandante, enquanto \Y e p) sdo definidos pela primeira partida como visitante. Por
exemplo, se o time 7 vence seu primeiro jogo em casa por 2 a 1, entdo A" = 2 e " = 1. Se
posteriormente empata 1 a 1 fora de casa, entdo \Y = 1 e uf = 1. Embora esta inicializacio
pontual com base em um tinico jogo possa introduzir volatilidade inicial, o processo de suaviza¢ao
exponencial (Equagdo 2.1) converge rapidamente os parametros para valores mais estaveis apos

as primeiras rodadas.

Apos a inicializacdo, todos os pardmetros sdo atualizados sequencialmente usando o
procedimento de suavizacdo exponencial (Equacdo 2.1) conforme os jogos reais até o ponto de

corte sdo processados. A partir deste ponto, o modelo entra em modo de simulacao:

1. Para cada jogo futuro entre os times A e B, o resultado € simulado usando um dos trés
modelos (Se¢do 2.2.2).

2. Os pontos sdo atribuidos (3 para o vencedor, 1 para cada time em caso de empate, 0 para o

perdedor).

3. Os parametros de ambos os times sdo atualizados com o resultado simulado (via Equagao

2.1) antes de simular a préxima partida.

Ao final da simulacdo de cada temporada, sdo contabilizados nao apenas os pontos totais,
mas também as estatisticas secunddrias necessdrias para a classifica¢cdo oficial: o nimero total de

vitdrias, o saldo de gols e os gols pro.
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A classificacdo final de cada temporada simulada é entdo determinada aplicando-se os
critérios de desempate (Pontos, depois Vitorias, depois Saldo de Gols, depois Gols Pro). Este
passo € crucial, pois garante que a determinacdo de posicoes, seja precisa, refletindo as regras do

campeonato em vez de um sorteio aleatério em casos de empate de pontos.

Este processo completo € repetido £ vezes. O resultado da simulagdo Monte Carlo é,
portanto, um conjunto de k tabelas de classificac@o finais, que sdo usadas para calcular as

probabilidades de cada time terminar em cada posi¢do especifica.

As secdes seguintes detalham como este processo de simulagdo foi aplicado para a otimi-

zacdo de h e para a avaliagdo final, utilizando diferentes valores de k.

2.4.2 Validagao Cruzada Temporal para Otimizacéo de h

A determinacio do pardmetro 6timo de memoria, hgimo, fO1 realizada via validacio cruzada
temporal (Tashman, 2000; Bergmeir; Benitez, 2012).

O processo seguiu uma abordagem de janela expansivel para cada temporada, com k., = 5
folds. Na primeira iteracao, o modelo foi treinado com os dados do Fold 1 (rodadas 1 a R;). Em
seguida, os resultados do Fold 2 (rodadas ?; +1 a Ry) foram previstos aplicando-se o processo de
simulagao Monte Carlo descrito na Se¢ao 2.4.1 com £ = 2.000 iteracdes. Na segunda iteracdo, o
modelo foi retreinado com os dados dos Folds 1 e 2 (rodadas 1 a R,) e testado para prever o Fold
3, novamente com k£ = 2.000 simulagdes. O processo continuou expandindo progressivamente a

janela de treinamento.

Este procedimento foi executado para cada valor de h € {0,00,0,05,...,1,00}. O valor
hsimo fO1 entdo selecionado como aquele que apresentou o menor MAE médio através de todos

0s k., — 1 folds de validacao:

heH kcv —1 =1

keo—1
1 Ccv
Rgtimo = arg min { > MAEj(h)} : (2.13)

onde H € o conjunto de valores de h testados e MAE;(h) € o erro médio absoluto no
fold 7, calculado comparando a pontuacgdo real com a **pontuagdo média prevista™* nas 2.000
simulagdes daquele fold. Este procedimento foi aplicado independentemente para cada uma das

126 combinagdes de temporada-campeonato.

2.4.3 Avaliacéo Final do Modelo

Ap6s a determinacao do hgimo para cada combinag@o (conforme Secdo 2.4.2), foi realizada
a avaliacdo final do desempenho preditivo. Para esta avalia¢do, o ponto de corte de treinamento

foi fixado em aproximadamente 75% da temporada.
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As rodadas restantes foram entdo simuladas aplicando-se o processo de simulagcdo de

temporada descrito na Se¢do 2.4.1, desta vez com k£ = 10.000 iteragdes.

Com base nestas 10.000 simulacdes, foram calculadas:

* A pontuagao final média prevista para cada equipe;

* As probabilidades de cada equipe terminar em faixas especificas da tabela.

As métricas de erro (MAE e RMSE) reportadas nos resultados (Capitulo 3) referem-se a
esta avaliacdo final, comparando as pontuagdes reais finais com as pontuacdes médias previstas

nas 10.000 simulacdes.

2.5 Analise Comparativa entre Ligas

Uma vez estabelecido o protocolo de otimiza¢ao, a mesma metodologia foi replicada de
forma independente e sistemdtica para os seis campeonatos analisados. Ao aplicar um framework
metodoldgico idéntico a todas as ligas (mesmos modelos, mesmas métricas, mesmo processo
de validacdo cruzada), garantiu-se que as diferencas observadas nos resultados refletissem

genuinamente as dinamicas intrinsecas de cada competi¢do, e ndo artefatos metodologicos.

Para cada liga, os trés modelos (Poisson Puro, Perfil Categérico e Hibrido) foram otimiza-
dos independentemente. Serdo entdo calculadas e comparadas as seguintes métricas agregadas

ao longo das 21 temporadas:

* Inércia de Desempenho: O valor médio do pardmetro i 6timo de cada modelo. Isso
permite caracterizar a inércia de desempenho tipica da liga (se ela depende mais do
histérico ou da forma recente) e comparar as dinamicas capturadas por cada abordagem

(categdrica vs. quantitativa).

* Previsibilidade da Liga: O MAE e RMSE médios, calculados sobre as 21 temporadas.
Para cada temporada individual, é gerado um tnico valor de MAE e RMSE (conforme
a metodologia da Se¢do 2.4.3). Os valores "médios"que serdo comparados referem-se a
média aritmética destes 21 valores sazonais, permitindo avaliar a previsibilidade geral de

cada liga.

Para facilitar a visualizagdo e identificar objetivamente padrdes de similaridade entre
as ligas, serd aplicada uma andlise de agrupamento hierarquico (discutida na Secdo 1.3). As
caracteristicas do modelo Hibrido (h 6timo médio e MAE médio) serdo utilizadas para agrupar os
campeonatos, permitindo identificar grupos de ligas com dindmicas de inércia e previsibilidade

similares.
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2.6 Analise de Acuracia Categodrica

Além da acuricia de pontuacdao medida pelo MAE e RMSE, este trabalho propde uma
avaliacdo da utilidade pratica dos modelos. Para cada uma das 126 combinag¢des de temporada-
campeonato, serd avaliada a capacidade do modelo em identificar corretamente as equipes que

terminam em posicdes-chave da tabela.

Esta andlise de acurdcia categorica focard em trés areas principais:

» Campedo: Verificacdo se a equipe com a maior probabilidade de titulo nas simulac¢Ges foi

de fato a campea real.

* Top 4 (G4): Avaliacdo da taxa de acerto completo (identificacdo de todas as 4 equipes) e

parcial (identificacdo de 2 ou mais equipes).

* Rebaixados (Rebx): Avaliacio da taxa de acerto completo e parcial para as equipes na

zona de rebaixamento, conforme o formato de cada liga.

Esta avaliacdo serd realizada de forma agregada para os trés modelos e também detalhada por
liga, permitindo identificar se diferentes modelos se destacam em prever faixas especificas da
tabela.

2.7 Geragao da Previsao Final

Como etapa final e aplicacdo pratica do estudo, a metodologia serd utilizada para gerar
previsdes para os Campeonatos Brasileiros Série A e Série B da temporada de 2025. Diferen-
temente da andlise historica (onde h € otimizado retrospectivamente com dados completos), a

previsdo de uma temporada em andamento requer uma abordagem prospectiva.

Para esta aplicacdo, o parametro h serd calibrado aplicando-se o procedimento de valida¢ao
cruzada temporal (Sec¢do 2.4.2) utilizando apenas os dados disponiveis da prépria temporada de

2025 (e.g., jogos realizados até a rodada 30 na Série A ou 35 na Série B).

Embora a andlise de desempenho (Secdo 3.1) indique uma vantagem para o modelo Poisson
Puro, o modelo Hibrido serd selecionado para esta aplicagdo pratica, dada a sua completude
metodolégica em gerar placares realistas a0 mesmo tempo em que captura as dinamicas de

resultado (V/E/D), preenchendo a lacuna identificada na Secao 1.4.5.

Ap6s a determinacdo do hgmo prospectivo, serd aplicado o processo de simulacao Monte
Carlo (Se¢do 2.4.1) com k£ = 10.000 iteragdes para estimar as probabilidades finais de classifica-

cdo (Campedo, G4, Rebaixamento, etc.).

Adicionalmente as probabilidades de classificacdo gerais, o framework permite andlises

de cendrios combinatdrios especificos. Como estudo de caso detalhado para a Série B de 2025,
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foi realizada uma anélise das combinagdes de acesso. Identificou-se que, no ponto de corte
da previsdo (rodada 36), 7 equipes ainda possuiam chances matematicas de acesso para as 4
vagas disponiveis. Isso gera C(7,4) = 35 combinagdes possiveis para o G4. As k = 500.000
simulagdes foram entdo processadas para determinar a probabilidade de ocorréncia de cada uma
destas 35 combinacdes especificas, detalhando os cendrios mais provaveis para a defini¢do do

acCesso.

2.8 Limitacoes

2.8.1 Limitacbes Metodoldgicas

Este estudo reconhece as seguintes limitacdes metodoldgicas inerentes a abordagem
adotada:

1. Independéncia condicional entre jogos: O modelo assume que, dados os parimetros de
forca das equipes, os resultados dos jogos sdo independentes. Na realidade, podem existir
dependéncias (e.g., sequéncias de vitérias que aumentam a confianca do time, ou lesdes de

jogadores-chave que afetam multiplos jogos).

2. Estacionariedade intra-temporada: O modelo assume que o processo gerador de re-
sultados € estavel dentro de uma temporada, sendo ajustado apenas gradualmente pelo
parametro h. Mudancas abruptas (e.g., troca de técnico, janela de transferéncias) nao sio

explicitamente modeladas.

3. Fatores externos nao observados: O modelo ndo considera explicitamente fatores como
lesdes de jogadores, transferéncias, mudancas taticas, motivacdo diferencial (e.g., times ja
rebaixados jogando contra candidatos ao titulo), ou condi¢des climdticas extremas. Assume-
se que o impacto desses eventos serd capturado ao longo do tempo pela atualizagdo dos

parametros de desempenho, o que pode ndo ocorrer de forma imediata.

4. Simplificacdo de empates: No modelo hibrido, empates sdo tratados como uma categoria
unica na Etapa 1, sem distin¢ao entre diferentes tipos de empate (0-O defensivo vs. 3-3
ofensivo). Embora a Etapa 2 gere placares especificos, a probabilidade inicial de empate

ndo diferencia esses cenarios.

5. Distribuicao de Poisson: A suposicao de que gols seguem uma distribuicao de Poisson,
embora amplamente validada na literatura, pode ndo capturar perfeitamente todas as
nuances (e.g., correlacio entre gols do mandante e visitante em placares baixos, conforme
identificado por Dixon e Coles (Dixon; Coles, 1997)).
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2.8.2 Consideracdes Eticas

Este trabalho tem fins exclusivamente académicos e cientificos. Os modelos e previsdes
desenvolvidos visam contribuir para o entendimento estatistico de padrées em competi¢des

esportivas e para o avango do campo de sports analytics.

Os resultados ndo devem ser interpretados como aconselhamento para apostas esportivas. O
futebol é um esporte com alta componente aleatéria, e mesmo modelos bem calibrados possuem
margens de erro significativas. Qualquer uso dos resultados deste trabalho para fins de apostas é

de inteira responsabilidade do usudrio e ndo € endossado pelo autor.

Adicionalmente, reconhece-se que previsdes estatisticas, quando divulgadas publicamente,
podem influenciar percepcoes e expectativas sobre equipes e jogadores. Este trabalho adota
uma postura de transparéncia metodoldgica, explicitando claramente as limitacdes e incertezas

inerentes as previsoes.
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3 Resultados e Discussao

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos pela aplicagdo da metodologia
descrita no Capitulo 2. A Sec¢do 3.1 apresenta os resultados centrais da otimizag¢do, incluindo a
comparacao de desempenho (MAE/RMSE) dos trés modelos e a andlise de agrupamento das
ligas. A Secdo 3.2 foca na acurdcia categorica (previsao de campedo, G4 e rebaixados). Por fim, a
Secdo 3.3.1 apresenta a aplicacdo pratica do modelo para previsdao dos Campeonatos Brasileiros
de 2025.

3.1 Otimizacdo e Comparacao dos Modelos

Conforme descrito na Se¢do 2.4.2, o parametro de memoria A foi otimizado independente-
mente para cada uma das 126 combinacdes de temporada-campeonato (6 ligas x 21 temporadas)
e para cada um dos trés modelos desenvolvidos, utilizando valida¢ao cruzada temporal com 5
folds. Para cada combinagcio, testou-se 21 valores de A no intervalo [0,00, 1,00] com incrementos

de 0,05, selecionando o valor que minimizava o MAE médio.

Ap6s a identificacdo do i 6timo via validagdo cruzada, cada modelo foi avaliado simulando
10.000 vezes as rodadas finais da temporada. A Tabela 3 apresenta os resultados agregados por

campeonato e modelo.

Tabela 3 — Resultados agregados por campeonato € modelo (2003-2023).

Campeonato N° Temp. h Otimo (Média) MAE (Média) RMSE (Média)
Hibrido Perfil Poisson Hibrido Perfil Poisson Hibrido Perfil Poisson

Alemio 21 0,771 0,760 0,769 3,04 3,06 2,96 3,83 3,85 3,72
Brasileiro 21 0,833 0,836 0,752 3,33 3,33 3,28 4,03 4,03 3,99
Espanhol 21 0,802 0,817 0,802 3,38 3,36 3,33 4,24 4,22 4,15
Francés 21 0,826 0,817 0,750 3,48 3,50 3,54 4,39 4,39 4,41
Inglés 21 0,783 0,798 0,814 3,84 3,82 3,71 4,66 4,63 4,53
Italiano 21 0,757 0,786 0,783 3,51 3,49 3,43 4,29 4,28 4,19

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.1.1 Comparagéo entre Modelos

A Tabela 3 revela que o modelo de Poisson Puro apresentou o melhor desempenho em
todas as seis ligas, com MAE médio global de 3,37 pontos (versus 3,43 e 3,44 dos modelos
categoricos). Este resultado valida a adequagdo da distribuicdo de Poisson para modelar gols no
futebol (Maher, 1982; Dixon; Coles, 1997). As vantagens do Poisson variam entre ligas, sendo mais

pronunciadas no Campeonato Inglés (3,4%) e minimas no Brasileiro (1,5%).
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Os modelos Perfil Categérico e Hibrido apresentaram desempenho praticamente idéntico
em todas as ligas (diferencas < 0,06 pontos), indicando que a classificagdo categérica (V/E/D)
€ o componente dominante do modelo Hibrido. A geracao de placares especificos contribui
marginalmente para a previsdo de pontuacao final, embora forneca informacao adicional sobre
placares provaveis. Este resultado confirma que, para prever classificagdes, acertar o resultado €

mais importante que acertar o placar exato.

3.1.2 Inércia de Desempenho

A anélise dos valores de h 6timo revela que a maioria das combinacdes apresenta alta
inércia (h > 0,75), indicando que o histérico acumulado € geralmente mais informativo que a
forma recente. Observam-se, contudo, padrdes interessantes de convergéncia e divergéncia entre

modelos.

O Campeonato Alemao apresenta valores muito similares entre os trés modelos (h €
(0,760, 0,771]), sugerindo evolug@o sincronizada de aspectos categéricos e quantitativos. Em
contraste, Brasil e Franga mostram grande divergéncia: modelos categéricos com h =~ 0,83 versus
Poisson com h = 0,75. Esta diferenca indica que resultados categéricos sao mais estaveis que
taxas de gols nestas ligas, possivelmente devido a maior variabilidade de placares. O Campeonato
Inglés apresenta padrdo invertido, com Poisson tendo maior inércia (h = 0,814), sugerindo que

taxas de gols sdo mais estaveis que resultados na Premier League.

3.1.3 Previsibilidade entre Ligas

O Campeonato Alemao é o mais previsivel em todos os modelos (MAE entre 2,96 e 3,06),
beneficiando-se do formato com 18 times. O Campeonato Inglés € o menos previsivel (MAE
entre 3,71 e 3,84), refletindo o alto equilibrio competitivo da Premier League. Os demais ocupam
posigdes intermedidrias. Um MAE de 3 a 4 pontos representa erro de 4 a 6% da pontuagdo tipica

de meio de tabela, equivalendo a errar 1 a 2 jogos por equipe na temporada completa.

3.1.4 Analise de Agrupamento Hierarquico das Ligas

Para identificar objetivamente padrdes de similaridade entre as ligas, foi aplicada anélise
de agrupamento hierdrquico utilizando o método de Ward sobre as caracteristicas do modelo
hibrido (h 6timo médio e MAE médio). A Figura 1 apresenta o dendrograma resultante com

corte em 3 grupos.

O dendrograma identifica trés grupos distintos de ligas com caracteristicas preditivas
similares. O Grupo 1 é formado exclusivamente pelo Campeonato Alemao, que se diferencia
significativamente das demais ligas por combinar menor inércia com maior previsibilidade. O

Grupo 2 agrupa Campeonatos Brasileiro e Espanhol, que compartilham alta inércia e previsibili-
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Figura 1 — Dendrograma hierarquico das ligas com base em h 6timo e MAE do modelo hibrido
(corte em 3 grupos).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

dade intermedidria. O Grupo 3 retine Campeonatos Inglés e Italiano, caracterizados por inércia

intermedidria-baixa e menor previsibilidade.

Interessantemente, o Campeonato Francés aparece isolado, formando um ramo intermedié-
rio entre os grupos, refletindo suas caracteristicas unicas: alta inércia (similar a Brasil e Espanha)
mas previsibilidade moderada-baixa (similar a Inglaterra e Italia). Esta andlise hierdrquica con-
firma que inércia e previsibilidade sdo dimensdes parcialmente independentes, e que diferentes
ligas podem compartilhar uma caracteristica (e.g., alta inércia) mas diferir substancialmente em

outra (e.g., previsibilidade).

3.2 Acuracia Categobrica

Além das métricas de erro continuo (MAE/RMSE), avaliou-se a capacidade pratica dos
modelos de identificar corretamente as equipes que terminam em posicdes criticas da tabela. Para
cada uma das 126 temporadas-campeonato, comparou-se as equipes com maior probabilidade
prevista (campedo, top 4, rebaixados) com as equipes que efetivamente terminaram nessas

posicoes.

A Tabela 4 apresenta o desempenho agregado dos trés modelos, enquanto as Tabelas 5, 6 e

7 detalham os resultados por liga para cada modelo.
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Tabela 4 — Acurécia categérica global dos modelos (126 temporadas-campeonato).

Modelo Campeao G4 G4 Rebx Rebx MAE
(%) 4/4 (%) >2 (%) 4/4(%) >2(%)
Poisson 82,5 55,6 44 .4 27,0 73,0 3,37
Perfil 79,4 57,1 42,9 23,8 76,2 3,43
Hibrido 79,4 56,3 43,7 23,8 76,2 3,43

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 4 demonstra que o modelo de Poisson Puro apresenta desempenho superior
nao apenas em termos de MAE, mas também em acurécia categérica. O modelo identificou
corretamente o campedo em 82,5% das temporadas (104 de 126), acertou completamente o top 4
em 55,6% dos casos (70 temporadas), e identificou os 4 rebaixados corretamente em 27,0% das
temporadas (34 casos). Os modelos Perfil e Hibrido apresentaram desempenho muito similar

entre si, ligeiramente inferior ao Poisson em todas as métricas categoricas.

3.2.1 Acuracia por Liga
As Tabelas 5, 6 e 7 detalham o desempenho de cada modelo por campeonato.

Tabela 5 — Acurécia categérica do modelo Hibrido por campeonato (2003-2023).

Campeonato Temp. Campedo G4 Compl. G4 Parc. Rebx Compl. Rebx Parc. MAE

(%) 4/4, %) (=2, %) (4/4, %) (>2, %)
Alemio 21 90,5 61,9 38,1 33,3 66,7 3,04
Brasileiro 21 66,7 42,9 57,1 14,3 85,7 3,33
Espanhol 21 76,2 76,2 23,8 9,5 90,5 3,38
Francés 21 81,0 38,1 61,9 23,8 76,2 3,48
Inglés 21 71,4 61,9 38,1 23,8 76,2 3,84
Italiano 21 90,5 57,1 42,9 38,1 61,9 3,51

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 6 — Acuricia categdrica do modelo Poisson Puro por campeonato (2003-2023).

Campeonato Temp. Campedao G4 Compl. G4 Parc. Rebx Compl. Rebx Parc. MAE
(%) (4/4, %) (=2, %) (4/4, %) (=2, %)

Alemao 21 95,2 66,7 33,3 38,1 61,9 2,96
Brasileiro 21 66,7 38,1 61,9 19,0 81,0 3,28
Espanhol 21 85,7 76,2 23,8 9,5 90,5 3,33
Franceés 21 81,0 33,3 66,7 28,6 71,4 3,54
Inglés 21 76,2 60,7 33,3 19,0 81,0 3,71
Italiano 21 90,5 52,4 47,6 47,6 52,4 3,43

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 7 — Acurécia categérica do modelo Perfil Categdrico por campeonato (2003-2023).

Campeonato Temp. Campedao G4 Compl. G4 Parc. Rebx Compl. Rebx Parc. MAE

(%) (4/4, %) (=2, %) (4/4, %) (>2, %)
Alemao 21 90,5 66,7 33,3 33,3 66,7 3,06
Brasileiro 21 66,7 42.9 57,1 14,3 85,7 3,33
Espanhol 21 76,2 76,2 23,8 9,5 90,5 3,36
Francés 21 81,0 38,1 61,9 23,8 76,2 3,50
Inglés 21 71,4 61,9 38,1 19,0 81,0 3,82
Italiano 21 90,5 57,1 42,9 42,9 57,1 3,49

Fonte: Elaborado pelo autor.

A andlise por liga revela variagdes significativas na capacidade de identificar posi¢des
criticas. Para campedes, o modelo de Poisson apresenta as maiores taxas de acerto, destacando-se
no Campeonato Alemao (95,2%) e Italiano (90,5%). O Campeonato Brasileiro apresenta a menor
taxa de acerto de campeao em todos os modelos (66,7%), refletindo maior imprevisibilidade
na disputa pelo titulo, possivelmente devido ao formato de pontos corridos favorecendo maior

equilibrio.

Para o top 4, o Campeonato Espanhol apresenta as maiores taxas de acerto completo (76,2%
em todos os modelos), indicando hierarquia mais definida. O Campeonato Francés apresenta
as menores taxas de acerto completo (33 a 38%), mas altas taxas de acerto parcial (62 a 67%),

sugerindo que a disputa pelas vagas europeias € mais equilibrada.

No rebaixamento, observa-se maior dificuldade geral de previsdo, com taxas de acerto
completo variando de 9,5% (Espanha) a 47,6% (Italia no Poisson). O Campeonato Espanhol
apresenta consistentemente as menores taxas de acerto de rebaixados mas as maiores de acerto
parcial (90,5%), indicando que, embora o modelo identifique corretamente a zona de perigo, a
defini¢do exata dos 4 rebaixados € mais dificil. O Campeonato Italiano apresenta as maiores
taxas de acerto completo de rebaixados (38 a 48%), sugerindo maior previsibilidade na zona

inferior da tabela.

Estes resultados demonstram que os modelos possuem ndo apenas precisdo numérica
de pontuacdo, mas também utilidade prética para identificar zonas criticas da tabela, com
desempenho variando significativamente entre ligas e refletindo diferentes niveis de equilibrio

competitivo.
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3.3 Aplicacao

3.3.1  Previsao dos Campeonatos Brasileiros 2025

Como aplicacdo préatica, o modelo hibrido foi utilizado para prever os Campeonatos
Brasileiros de 2025, com h calibrado via validacdo cruzada: h = 0,75 (Série A, até rodada 30) e
h = 0,80 (Série B, até rodada 35). A Figura 2 apresenta as probabilidades.

Na Série A, Flamengo (46,09%) e Palmeiras (42,91%) disputam o titulo de forma equili-
brada, ambos com G4 praticamente garantido (> 99,5%). Cruzeiro (91,64%) e Mirassol (81,42%)
sao favoritos as outras vagas de Libertadores. Sport esta praticamente rebaixado (99,34%), se-
guido por Juventude (82,35%) e Fortaleza (62,37%). Vitéria mantém 77,29% de chance de

permanéncia.

Na Série B, Coritiba é amplo favorito (72,23% titulo; 99,16% acesso). Chapecoense
(87,28%), Remo (75,86%) e Goias (56,48%) disputam as vagas restantes. Paysandu estd pra-
ticamente rebaixado a Série C (99,87%), seguido por Amazonas (80,90%) e Volta Redonda
(65,38%).
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Campeonato Brasileiro Série A - 2025

Probabilidades de Campedo, G4, Pré-Libertadores, Sul Americana e Rebaixamento

Figura 2 — Previsdes Campeonatos Brasileiros 2025.

Campeonato Brasileiro Série B - 2025

Probabilidades de Campedo, Acesso e Rebaixamento

u G4 m Pré-Libertadores = Sul Americana ‘ m Misto ‘ = Rebaixamento
Pos Time Pts Campedo % G4 % Reb. %
Flamengo 75 46,09 99,76 0,00
Palmeiras 75 4291 99,55 0,00
R
3 @ Cruzeiro 69 6,08 9164 0,00
4 Mirassol 67 4,87 8142 0,00
5 Bahia 61 0,00 11,76 0,00
6 '\g Fluminense 59 0,04 7.93 0,00
7 @ Botafogo 58 0,01 5,96 0,00
8 Vasco da Gama 55 0,00 1,59 0,00
&
9 ped Corinthians 52 0,00 0,11 0,16
SPFC]
10 W Séo Paulo 52 0,00 0,20 0,12
B>
11 B Grémio 50 0,00 0,05 0,21
12 @ Atlético MG 49 0,00 0,03 1,30
13 @ Internacional 47 0,00 0,00 1,94
14 iy-) Ceard 45 0,00 0,00 6,34
Red_.?ull
15 m\, Bragantino 45 0,00 0,00 6.86
16 ?{" Santos 43 0,00 0,00 1630
17 Vitéria 42 0,00 0,00 22,71
18 W/  Fortaleza 38 0,00 000 6237
19 Juventude 35 0,00 000 8235
20 @ Sport 28 0,00 0,00 9934

Autor: Danilo Carva

ho

(a) Série A

Fonte: Elaborado pelo autor.

m Acesso ‘ m Misto m Rebaixamento
Pos Time Pts Campedo % Acesso % Reb. %
1 Coritiba 67 72,23 99,16 0,00
2 Chapecoense 64 13,08 87,28 0,00
3 Remo 63 8,57 75,86 0,00
4 Goias 61 381 56,48 0,00
5 Novorizontino 60 1,65 41,02 0,00
6 Q& Cricigma 59 042 1951 000
7 % Ath Paranaense 59 0,24 16,85 0,00
i i
8 W CRB 57 0,00 2,72 0,00
9 @ Cuiaba 55 0,00 0,66 0,00
10 [Imﬁ Atl Goianiense 54 0,00 0,27 0,00
11 l"' Avai 54 0,00 0,19 0,00
12 Vila Nova 49 0,00 0,00 0,00
13 Operdrio 47 0,00 0,00 0,00
14 América (MG) 46 0,00 0,00 0,06
15 Ferroviaria 45 0,00 0,00 1,12
16 @ Athletic 41 0,00 0,00 1941
[BEc]
17 Botafogo (SP) 40 0,00 0,00 33,26
18 Volta Redonda 39 0,00 0,00 65,38
19 @ Amazonas 37 0,00 0,00 80,90
20 Paysandu 31 0,00 0,00 99,87

Autor:

Danilo Carvalho

(b) Série B
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3.3.2 Analise das combinagdes de acesso

Conforme descrito na metodologia (Secdo 2.7), foi realizado um estudo de caso detalhado
para o Campeonato Brasileiro Série B de 2025. Apds a rodada 36 (com duas rodadas restantes),
identificou-se que 7 equipes ainda disputavam 4 vagas de acesso, resultando em 35 combinacdes

matematicas possiveis (C(7,4) = 35).

As 500.000 simulagdes Monte Carlo foram processadas para identificar a probabilidade de
ocorréncia de cada uma dessas 35 combinacdes. A Figura 3 apresenta as 21 combinagdes mais

provaveis que foram observadas nas simulacdes, detalhando os cendrios de acesso.

A tabela demonstra a concentracio de probabilidade nos cendrios mais provaveis. As cinco
principais combinagdes, por exemplo, somam mais de 50% de chance de ocorréncia, fornecendo

uma visao clara de quais grupos de times tinham maior probabilidade de configurar o G4 final.
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Principais combinagdes de acesso
Campeonato Brasileiro Série B - 2025

# Times Probabilidade (%)

1 16,54
2 11,46
3 10,72
4 10,48
5 785
6 7,00
7 517
8 507
9 458
10 437
1 312
12 2,90
13 2,56
14 2,04
15 2,00
16 1,81
17 1,03
18 0,58
19 0,50
20 0,18
21 0,01

Autor: Danilo Carvalho | Orientador: Valdivino Vargas Junior
Baseado em 500.000 simula¢ées Monte Carlo

Figura 3 — Principais combinacdes de acesso (G4) para a Série B 2025, apds a rodada 36. As
probabilidades sdao baseadas em 500.000 simulacdes Monte Carlo, mostrando os 21
cendrios mais provaveis.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Conclusao

Este trabalho comparou sistematicamente trés abordagens de modelagem preditiva para
campeonatos de futebol (Poisson Puro, Perfil Categérico e Hibrido), aplicando-as a seis das
principais ligas mundiais ao longo de 21 temporadas (2003 a 2023), totalizando 126 temporadas-

campeonato e 46.503 partidas analisadas.

Dentro do escopo desta pesquisa e considerando as métricas avaliadas, os resultados
indicaram um melhor desempenho do modelo de Poisson Puro, que obteve as melhores marcas
no conjunto de dados das seis ligas (MAE global: 3,37 versus 3,43 dos modelos categdricos) e
maior acurécia categérica (82,5% de acerto de campedes versus 79,4%). Este resultado valida
empiricamente, para a amostra considerada, a adequacio da distribui¢do de Poisson para modelar
gols no futebol. Os modelos Perfil Categérico e Hibrido apresentaram desempenho praticamente
idéntico, indicando que a classificacdo categoérica (V/E/D) é o componente dominante e que

acertar o resultado € mais importante que acertar o placar exato para prever pontuagdes finais.

Todas as combinacdes de liga e modelo apresentaram alta inércia (h > 0,75), indicando
que o histérico acumulado € mais informativo que a forma recente. Observaram-se, contudo,
diferencas sistemdticas entre ligas: Brasil e Franca com maior inércia (h ~ 0,83), Itdlia e
Alemanha mais reativas (h ~ 0,76). Em termos de previsibilidade, o Campeonato Alemao foi o
mais previsivel (MAE = 2,96) e o Inglés o menos previsivel (MAE = 3,71). A andlise hierdrquica
identificou trés grupos distintos de ligas, revelando que inércia e previsibilidade sdo dimensdes

parcialmente independentes.

As principais limitacdes incluem a ndo incorporagdo de fatores externos (lesdes, trans-
feréncias, motivacdo) e a suposi¢do de independéncia entre jogos. Trabalhos futuros podem
explorar modelos bayesianos hierdrquicos, técnicas de aprendizado de maquina, incorporacdo de

covariaveis adicionais e implementagdo da corre¢do de Dixon-Coles para placares baixos.

A aplicagdo pratica do modelo hibrido para previsdo dos Campeonatos Brasileiros 2025
demonstrou sua viabilidade operacional, indicando disputa equilibrada pelo titulo da Série A entre
Flamengo (46%) e Palmeiras (43%), e favorecendo Coritiba na Série B (72% de probabilidade de
titulo). Este trabalho demonstra que, apesar da alta componente aleatéria do futebol, abordagens
estatisticas rigorosas podem capturar padrdes subjacentes e fornecer insights valiosos sobre

dindmicas competitivas.
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APENDICE A — Algoritmo

//==== — — — == — ===

// ALGORITMO 1: Framework Principal de Andlise
// Autor: Danilo Silva Carvalho de Oliveira (TCC 2025)

// Objetivo: Otimizar e avaliar 3 modelos em 6 ligas (21 temporadas)

// ——— 1. Inicializacdo ——-

Carregar_Dados_Completos (arquivo = "partidas_2003_2023.csv")

Lista_Ligas = ["Alemdo", "Brasileiro", "Espanhol", "Francés", "Inglés", "Italiano"]
Lista_Temporadas = [2003, ..., 2023]

Lista_Modelos = ["Poisson Puro", "Perfil Categdrico", "Hibrido"]

Lista_h = [0.00, 0.05, ..., 1.00] // 21 wvalores

// Lista para armazenar os resultados da Tabela 3

Resultados_Agregados = []

// ——— 2. Loop Principal ——-
PARA CADA liga EM Lista_Ligas
PARA CADA temporada EM Lista_Temporadas

// Filtra os dados da temporada-campeonato especifica
Dados_Temporada = Filtrar_ Dados (Dados_Completos, liga, temporada)
// Garante a ordem cronoldgica correta (pela data)

Ordenar_Por_Data (Dados_Temporada)

PARA CADA modelo EM Lista_Modelos

// ——— 3. Otimizacdo (Validacdo Cruzada Temporal) --—-—
// Processo descrito na Secgdo 2.4.2

h_otimo = Encontrar_h_Otimo (Dados_Temporada, modelo, Lista_h)

// —-—-— 4. Avaliacdo Final do Modelo ---

// Processo descrito na Secdo 2.4.3

Ponto_Corte_Final = 75% da temporada // (Aprox. rodada 28 de 38)
Dados_Treino_Final = Dados_Temporada[l ... Ponto_Corte_Final]

Dados_Teste_Final = Dados_Temporada[Ponto_Corte_Final+l ... Fim]

// Roda as 10.000 simulacgdes
Resultados_Simulacao_Final = Simular_Temporada (
modelo = modelo,
h = h_otimo,

dados_historicos = Dados_Treino_Final,



jogos_para_simular = Dados_Teste_Final. jogos,

k_simulacoes = 10000

// ——— 5. Calculo de Métricas Finais —-—-—
Pont_Media_Prevista = Calc_Media_Pontuacoes (Resultados_Simulacao_Final)

Pont_Real Final = Calc_Pontos_Reais (Dados_Temporada)

MAE_final = Calcular_MAE (Pont_Media_Prevista, Pont_Real_Final)
RMSE_final = Calcular_RMSE (Pont_Media_Prevista, Pont_Real_Final)

// Célculo para as Tabelas 4, 5, 6, 7

Acu_Cat = Calc_Acuracia_Categ(Resul_Simulacao_Final, Pont_Real_Final)

// ——— 6. Armazenamento ——-—
Salvar_Resultado (Resultados_Agregados, liga, temporada, modelo,
h_otimo, MAE_final, RMSE_final, Acuracia_Cat)

FIM_PARA
FIM PARA
FIM PARA
// ———= 7. Andlise Final ——-
Gerar_Tabela_Resultados_Agregados (Resultados_Agregados) // Tabela 3
Gerar_Tabelas_Acuracia (Resultados_Agregados) // Tabelas 4, 5, 6, 7
Gerar_Dendrograma (Resultados_Agregados) // Figura 1
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// FUNCAO 1: Encontrar_h_Otimo (Secdo 2.4.2)

FUNCAO Encontrar_h_Otimo (Dados_Temporada, modelo, Lista_h)
Definir_Folds (Dados_Temporada, k_cv = 5) // (Fold_1, ..., Fold_5)
Resultados_CV = []

PARA CADA h EM Lista_h
Erros_Folds = []
// O loop de teste vai de j=1 até k_cv-1 = 4
PARA j EM [1, ..., 4]
Dados_Treino_CV = Combinar_Folds(l ... 3J)
Dados_Teste_CV = Fold_[j+1]

// Roda as 2.000 simulacgdes para este fold
Resultados_Simulacao_CV = Simular_Temporada (
modelo = modelo,
h = h,
dados_historicos = Dados_Treino_CV,
jogos_para_simular = Dados_Teste_CV. jogos,

k_simulacoes = 2000

// Compara a média das simulacdes com o real

Pontuacao_Media_ CV = Calcular_Media_Pontuacoes (Resultados_Simulacao_CV)
// Pontuacdo real no final do fold de teste

Pontuacao_Real_CV = Calcular_Pontos_Reais (Combinar_Folds (1l ... j+1))

MAE_fold = Calcular_MAE (Pontuacao_Media_CV, Pontuacao_Real_ CV)
Adicionar (Erros_Folds, MAE_fold)
FIM_PARA

// Calcula o MAE médio para o valor ’'h’ em todos os 4 folds
MAE_medio_h = Calcular_Media (Erros_Folds)
Salvar_Resultado (Resultados_CV, h, MAE_medio_h)

FIM PARA

// Encontra o 'h’ que minimizou o MAE médio
h_otimo = Encontrar_h_minimo (Resultados_CV) // Eq. 2.13
RETORNAR h_otimo

FIM_FUNCAO

50



/ /=== = - —- - - -
// FUNCAO 2: Simular_Temporada (O "Motor" - Secdo 2.4.1)

FUNCAO Simular_Temporada (modelo, h, dados_historicos,

jogos_para_simular, k_simulacoes)

Resultados_k_Simulacoes = [] // Armazena as pontuacgdes finais de cada simulacdo
// ——— Etapa 1l: Treinamento Base —-—-—

// Inicializa os parametros (categdéricos = [1/3, 1/3, 1/3], Poisson = 1° jogo)
Parametros_Base = Inicializar_Parametros ()

// "Treina" os pardmetros com todos os dados histdricos reais
PARA CADA jogo_real EM dados_historicos

Parametros_Base = Atualizar_Parametros (Parametros_Base, Jjogo_real, h)

FIM_PARA

Pontuacao_Base = Calcular_Pontos_Reais (dados_historicos)
// ——-- Etapa 2: Simulacdo Monte Carlo (k vezes) —-—-—
PARA i EM [1, ..., k_simulacoes]

// Reseta os pardmetros e a pontuacgdo para o estado "treinado"
Parametros_Sim = Copiar (Parametros_Base)

Pontuacao_Sim = Copiar (Pontuacao_Base)

// Simula o restante da temporada
PARA CADA jogo_sim EM jogos_para_simular
// Gera o resultado (V/E/D) e o placar

Resultado_Simulado = Gerar_Resultado_Jogo (Parametros_Sim, modelo,

jogo_sim.timeA, Jjogo_sim.timeB)

// Adiciona os pontos do Jjogo simulado

Pontuacao_Sim = Adicionar_Pontos (Pontuacao_Sim, Resultado_Simulado)

// Atualiza os pardmetros com o resultado SIMULADO

Parametros_Sim = Atualizar_ Parametros (Parametros_Sim, Resultado_Simulado,

h)
FIM_PARA

// Salva a pontuacdo final desta simulacdo
Adicionar (Resultados_k_Simulacoes, Pontuacao_Sim)

FIM PARA

RETORNAR Resultados_k_Simulacoes
FIM_FUNCAO
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// FUNGCAO 3: Gerar_Resultado_Jogo (Secdo 2.2.2)

FUNCAO Gerar_Resultado_Jogo (Parametros, modelo, timeA, timeB)

SE modelo == "Poisson Puro"

Taxas_Pois = Calcular_Taxas_Poisson (Parametros,
timeA,
timeB)

Gols_A = Sortear_Poisson (Taxas_Pois.lambda_A)

Gols_B = Sortear_Poisson (Taxas_Pois.lambda_B)

RETORNAR (Resultado=(Gols_A, Gols_B), Placar=(Gols_A, Gols_B))

SE modelo == "Perfil Categdrico"

Probs_Cat = Calcular_Probs_Categoricas (Parametros,
timeA,
timeB)

Resultado = Sortear_Multinomial (Probs_Cat)

Placar_Gen = Resultado_Para_Placar_Generico (Resultado)
RETORNAR (Resultado=Resultado, Placar=Placar_Gen)

SE modelo == "Hibrido"
// Etapa 1: Classificacgéo
Probs_Cat = Calcular_Probs_Categoricas (Parametros, timeA, timeB)

Resultado_Cat = Sortear_Multinomial (Probs_Cat)

// Etapa 2: Geracdo de Placar

Taxas_Pois = Calcular_Taxas_Poisson (Parametros, timeA, timeB)
Placar_Cond = Sortear_Poisson_Condicional (Taxas_Pois, Resultado_Cat)
RETORNAR (Resultado=Resultado_Cat, Placar=Placar_Cond)

FIM_SE
FIM_FUNCAO
/ /=== = = = = = ==
// FUNCAO 4: Atualizar_ Parametros (Eg. 2.1)
//==== === === == == === ===

FUNQAO Atualizar_Parametros (Parametros_Antigos, Jogo_Observado, h)
// Para parédmetros de Poisson (ex: ataque mandante time A)

Param_Novos.lambda_A = h % Param_Antigos.lambda_A + (1-h) x Jogo_Obs.Gols_A

// Para perfis categdéricos (ex: perfil mandante time A)

SE Jogo_Observado.Resultado == "Vitoria_A" ENTAO Obs_Vetor = [1, 0, 0]
SE Jogo_Observado.Resultado == "Empate" ENTAO Obs_Vetor = [0, 1, 0]
SE Jogo_Observado.Resultado == "Derrota_ A" ENTAO Obs_Vetor = [0, 0, 1]

Parametros_Novos.PM_A = h % Parametros_Antigos.PM_A + (1-h) % Obs_Vetor

// ... (repetir para todos os 6 parédmetros de cada time)
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RETORNAR Parametros_Novos
FIM_FUNCAO
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APENDICE B — Graficos de otimizacao
parametro h

As imagens da otimizacdo do parametro h estdo disponiveis no seguinte repositorio GitHub:
<https://github.com/DanOakStats/TCC/tree/main/Imagens>



	Folha de rosto
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de figuras
	Lista de tabelas
	Sumário
	Introdução
	Revisão Bibliográfica
	Modelo Matemático para um Experimento (Modelo Probabilístico)
	Espaço Amostral e Eventos
	-álgebra
	Medida de Probabilidade
	Espaço de Probabilidade

	Convergência e Simulação: Teoremas Limite
	Lei Fraca dos Grandes Números
	Lei Forte dos Grandes Números
	Método de Monte Carlo (MMC)
	Teorema Central do Limite (TCL)

	Análise de Agrupamentos
	Métodos Hierárquicos
	Métodos de Ligação
	Método de Ward

	Modelagem Preditiva no Futebol: Uma Revisão
	A Distribuição de Poisson como Geradora de Gols
	Modelo Dinâmico de Dixon e Coles
	Correção para Placares Baixos
	Ponderação Temporal

	Fundamentos da Suavização Exponencial
	Outras Abordagens na Literatura
	Modelo UFMG
	Método PROFMAT

	Aplicações Recentes no Contexto Brasileiro


	Metodologia
	Coleta e Preparação dos Dados
	Processo de Extração
	Preparação e Limpeza dos Dados
	Análise descritiva do conjunto de dados

	Arquitetura dos Modelos Preditivos
	Formulação Matemática dos Parâmetros Dinâmicos
	Perfis de Desempenho (Componente Categórico)
	Parâmetros de Poisson (Componente Quantitativo)
	Atualização via Suavização Exponencial

	Definição dos Três Modelos de Simulação

	Métricas de Avaliação e Função Objetivo
	Processo de Otimização
	Simulação de Temporada via Monte Carlo
	Validação Cruzada Temporal para Otimização de h
	Avaliação Final do Modelo

	Análise Comparativa entre Ligas
	Análise de Acurácia Categórica
	Geração da Previsão Final
	Limitações
	Limitações Metodológicas
	Considerações Éticas


	Resultados e Discussão
	Otimização e Comparação dos Modelos
	Comparação entre Modelos
	Inércia de Desempenho
	Previsibilidade entre Ligas
	Análise de Agrupamento Hierárquico das Ligas

	Acurácia Categórica
	Acurácia por Liga

	Aplicação
	Previsão dos Campeonatos Brasileiros 2025
	Análise das combinações de acesso


	Conclusão
	Referências
	Algoritmo
	Gráficos de otimizaçāo parametro h

