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Resumo

Apo6s avanco tecnoldgico a andlise de dados voltada para fins esportivos se tornou de
fundamental importancia para evolucdo tatica e obtencdo de bons resultados. No futebol, a
utilizacdo dessas anélises vem crescendo e trazendo inUmeros beneficios, tanto para o
desenvolvimento tatico, quanto na parte fisica dos atletas. Além da colaboracdo tatica e
técnica para o futebol, a estatistica também é bastante utilizada em previsfes, que abrange
desde uma cobranca de pénalti até o resultado final do jogo. O Objetivo deste trabalho €
encontrar um modelo para previsdo de resultados de partidas de futebol. Mandante (Time
Mandante sair vencedor) Empate ou Visitante (Time Visitante sair vencedor) usando o
método de Arvore de decisdo, onde, apés modelagem dos dados e anélise da precisdo do
modelo foi analisada qual casa seria mais rentavel.
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https://orcid.org/0000-0001-8019-8966
mailto:123ninoia@gmail.com
mailto:kleberbarros@cct.uepb.edu.br
https://orcid.org/0000-0002-0113-9130

Research, Society and Development, v. 9, n. 9, e204996869, 2020
(CC BY 4.0) | ISSN 2525-3409 | DOI: http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v9i9.6869

Abstract

After technological advances, data analysis for sports purposes has become of fundamental
importance for tactical evolution and obtaining good results. In football, the use of these
analyzes has been growing and bringing numerous benefits, both for the tactical development,
as well as in the physical part of the athletes. In addition to tactical and technical collaboration
for football, statistics are also widely used in predictions, ranging from a penalty kick to the
final result of the game. The objective of this work is to find a model for predicting the results
of soccer matches. Mandante (Mandante Team wins) Draw or Visitor (Visiting Team wins)
using the Decision Tree method, where, after modeling the data and analyzing the accuracy of
the model, which house would be more profitable was analyzed.

Keywords: Soccer; Bookmakers; Statistic; Decision tree.

Resumen

Después de los avances tecnoldgicos, el andlisis de datos para fines deportivos se ha
convertido en una importancia fundamental para la evolucion tactica y la obtencion de buenos
resultados. En el futbol, el uso de estos analisis ha ido creciendo y trayendo numerosos
beneficios, tanto para el desarrollo tactico como para la parte fisica de los atletas. Ademas de
la colaboracion téctica y técnica para el fatbol, las estadisticas también se usan ampliamente
en las predicciones, que van desde un tiro penal hasta el resultado final del juego. El objetivo
de este trabajo es encontrar un modelo para predecir los resultados de los partidos de fatbol.
Mandante (gana el equipo Mandante) Empate o visitante (gana el equipo visitante) utilizando
el método del arbol de decision, donde, después de modelar los datos y analizar la precision
del modelo, se analiz6 qué casa seria mas rentable.

Palabras clave: Fitbol; Corredor de apuestas; Estadistica; Arbol de decision.

1. Introducéo

O uso da andlise de dados direcionada para o esporte vem crescendo a cada ano. Com
ela se tem acesso a informagdes confiaveis que podem ser utilizadas para realizar uma série
de verificacGes que podem trazer diversos beneficios para as mais diversas areas esportivas.
Além disso, fornece aos gestores, olheiros e empresarios de atletas, importantes informacGes de
andlise temporal de desempenho e, com isso, a possibilidade para o atleta de ser contratado
por um clube melhor ou ter uma proposta melhor de contrato.
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No futebol, apds o avango da tecnologia, a utilizacdo dessas analises vem crescendo e
trazendo inumeros beneficios tanto para o desenvolvimento tatico, quanto para o fisico
(Afonso et al., 2020) dos atletas. Além da colaboracédo tatica e técnica para o futebol, a
estatistica também é bastante utilizada em previsdes, que abrange desde uma cobranca de
pénalti até o resultado do jogo.

Uma érea estatistica que vem ganhando destaque nos esportes junto a analise de
desempenho € a previsao de resultados. O futebol, como um dos esportes mais populares do
mundo, movimenta grande parte dessas apostas. Apesar de ser um esporte coletivo e
depender de diversos fatores como, por exemplo, expulsdes, lesdes e erros de arbitragem, é
possivel calcular a probabilidade do resultado, principalmente, analisando dados histéricos de
partidas anteriores (Sehnem & Frozza, 2019).

Visando o retorno financeiro, 0 nimero de bancas de aposta esta aumentando.
Existem apostas para os mais diversos tipos de fatores que envolvem uma partida de futebol. Por
exemplo, nimero de escanteios na partida, total de chutes a gol, posse de bola, cartbes
amarelos e vermelhos, assim como, obviamente, o resultado da partida. Esses fatores podem
ser preditos usando um modelo estatistico, de acordo com algumas caracteristicas que vao
depender do fator que estd sendo observado. Através destes modelos, as casas de apostas
conseguem o retorno financeiro através de taxas que sdo empregadas nas odds.

As odds sdo quantidades derivadas do calculo das probabilidades de um evento. Elas
sdo calculadas a partir de andlises estatisticas feitas pelas casas de apostas e apontam a
perspectiva do evento em questdo. No ramo das apostas a Odd € a proporcao referente ao quanto
tera de retorno caso o evento que foi apostado venha a acontecer. A probabilidade aproximada
de um evento usando a Odd é dada por P = (1/0dda), em que P é a probabilidade, baseada na
frequéncia dos resultados passados e Odda € a Odd referente ao evento A.

Por exemplo, se uma Odd para um jogo qualquer for de 1,77 para 0 mandante e uma
determinada pessoa apostar R$10,00 nela, se o resultado coincidir com o da Odd que foi
apostada, a pessoa recebera R$17,70 (Odd x Aposta). No entanto, caso erre ela perdera o valor
apostado. Ao fazer a soma de todas as probabilidades usando como base as odds que sdo
geradas pelas casas de apostas, o valor sempre excedera 1. 1sso acontece gragas a margem,
ou juice, da casa de apostas. Ou seja, € a comissdo que a casa de apostas receberd. Essas
margens variam de acordo com cada casa, porém, estima-se que na grande parte das casas
de apostas esteja entre 3% e 6% (Oddsshark, 2018).

O presente trabalho tem como objetivo a predicdo de resultados de partidas de

futebol a partir de odds geradas por 6 diferentes Banca de apostas e de algumas estatisticas
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utilizando o método de Arvore de decisdo (decision tree). Além disso, pretende-se analisar
qual das casas de aposta é mais rentavel para, logo apos, testar diferentes situacdes, das
quais o modelo final é testado em diferentes contextos para determinar o quéo rentavel seria

0 modelo.

2. Metodologia

No futebol, a evolucdo seja ela técnica ou tatica, é fundamental para a obtencdo de
titulos, e para tanto é necessario identificar quais os pontos fortes e fracos das equipes. Uma
das maneiras de identificar esses pontos é pelas estatisticas da partida. Carling et al. (2008)
afirmam que o principal objetivo da analise de partidas € identificar os pontos fortes e fracos
da equipe, que podem ser desenvolvidos e melhorados respectivamente. Da mesma forma, um
treinador pode analisar o desempenho de uma equipe rival e usar os dados para identificar
maneiras de combater os pontos fortes dessa equipe e explorar suas fraquezas.

Nos ultimos anos, diversos trabalhos vém sendo desenvolvidos com o intuito de
analisar os diversos fatores que compdem uma partida de futebol com o objetivo de prever o
principal fator do esporte, 0 nimero de gols, e consequentemente quem sai com a vitoria. O
futebol estd cada vez mais aberto para mudancas baseadas estatisticas para grandes bases
(Rein e Memmert, 2016).

Através da estatistica que se muda a forma, as ideias preconcebidas, ditando novas
normas, renovando praticas e revisando antigas téticas de jogo. Sdo 0s nimeros que permitem
Ver 0 jogo como nunca o vimos antes (Anderson & Sally, 2013).

Neste trabalho, ajustou-se o0 modelo de arvore de decisdo para a predi¢do do resultado
(vitéria do mandante, empate ou vitéria do visitante) utilizando como principal fator as odds

coletadas em um site voltado a apostas.

2.1 Arvore de Decisdo

A éarvore de decisdo é um modelo representado graficamente por ndés e ramos,
parecidos com uma arvore, mas no sentido invertido (Han; Pei & Kamber, 2011). O né raiz é
0 primeiro da arvore no topo da estrutura. N&s internos, incluindo o né raiz, sdo nds de
decisdo. Cada um contém um teste sobre uma variavel independente e os resultados desse
teste formam os ramos das arvores.

Os nds folhas representam valores de predicdo para as variaveis dependentes ou
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distribuicGes de probabilidade desses valores. O proposito basico da inducdo de uma arvore
de decisdo é produzir um modelo de predi¢do acurado ou descobrir a estrutura preditiva do
problema (Breiman et al., 1984). Conforme Wilkinson (2004) afirma: existem dois tipos de
arvores de decisdo, as arvores de regressao que tem sua variavel dependente de valores

numéricos e as arvores de classificacdo no qual as varidveis dependente sdo categoricas.

2.2 Arvore de Regressdo

Conforme James et al.(2013) o processo para construcdo de uma arvore de regressdo de

maneira geral € feita em dois passos:

1. Particionar o espago do preditor, ou seja, 0 conjunto de valores possiveis para, Xi,

Xa,..., Xp, €m J regides distintas e ndo sobrepostas, R1, Ra,..., Rp.

2. Para cada observagdo que cai na regido Rj, obtém-se a mesma previsdo, que é
simplesmente a média dos valores de resposta para o observacdes de treinamento em
R;.

Em teoria, as regibes podem ter qualquer forma. No entanto, ao dividir o espaco do
preditor em retdngulos ou caixas, simplifica e facilita a interpretacdo do modelo preditivo
resultante.

O objetivo é encontrar as caixas Ry, ..., Ry que minimizam a soma de quadrado do residuo
(SQR), fornecido por X; (Morgan & Sonquist, 1963). A Figura 1 mostra alguns exemplos de

divisdo das regides em retangulos.
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Figura 1 — Exemplo de regides em forma de retangulos.

=

Fonte: James et al. (2013).

Por exemplo, suponha que na Etapa 1 sejam obtidas duas regides, R1 e Rz, e que a
resposta média das observacdes de treinamento na primeira regido seja 10, enquanto a média
de resposta das observacGes de treinamento na segundo regido € 20. Entdo, para uma dada
observagdo X = X, se xe Ry, seré previsto um valor de 10 e, se xeR», seré previsto um valor de
20.

Apos elaboracdo da Etapa 1, a construcdo das regifes da Etapa 2 podem assumir
qualquer forma. No entanto, ao optar por dividir o espaco do preditor em retdngulos de alta
dimensdo ou caixas, a simplificacdo facilita a interpretacdo dos resultados preditivos do

modelo resultante. O objetivo é encontrar as caixas Ry,..., Ry que minimizam a SQR, dado por

J
Z Z (J’:‘ - fﬂj)zr (2.1)

j=1ieR]

em que ij é a resposta média para as observacdes de treinamento dentro do j-ésima caixa.

Infelizmente, é inviavel computacionalmente considerar todas as possiveis particdes do
espaco do recurso em J caixas (James et al., 2013).

Por esse motivo, realiza-se uma abordagem alternativa de cima para baixo, também
conhecida como divisdo binaria recursiva. A abordagem é descendente, porque comega no
topo da arvore (nesse ponto todas as observacBes pertencem a uma Unica regido) e,
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sucessivamente, divide o espaco preditor; cada divisdo é indicada através de duas novas
ramificacdes mais abaixo na arvore.

A cada passo do processo de construcdo de arvores, a melhor divisdo é feita nessa
etapa especifica, em vez de olhar para o futuro e escolher uma divisdo que levara a uma
arvore melhor em alguma etapa futura.

Breiman (2017) realiza a divisdo binaria recursiva, primeiramente selecionando o
preditor X;j e o ponto de corte que dividem o espaco do preditor nas regides {X | X; <s} e {X|
Xj > s} que levam a méxima reducédo possivel da SQR (2.1). A notagdo {X | Xj < s} significa
que a regido do espaco preditor em que Xj assume um valor menor que s. Ou seja, considera-
se que todos os preditores X, ..., Xp e todos os valores possiveis dos pontos de corte s para
cada um dos preditores e escolhe-se o preditor e os pontos de cortes de modo que a arvore
resultante tenha a menor SQR. Em maiores detalhes, para qualquer j e s, defini-se o par de

semiplanos,

Rl{j:-s'] = {X | Xj:‘: 5'}
Ry(j.s) = {x | x; = s} (2:2)

e busca-se o valor de j e s que minimizem a expressao

(}ff—?al)z— Z (y[-—?ﬁ-z)z, (23)

i:x,ER, (=) £ xgERy (5}

em que Y € aresposta media para as observacdes de treinamento em Ru(j, s), e Vg, é a

resposta média para as observagdes de treinamento em Rx(j, s). A localizacéo dos valores de j
e s que minimizam (2.3) pode ser feita rapidamente, especialmente quando o numero de
variaveis independentes p ndo é grande.

Em seguida, repete-se o processo, procurando o melhor preditor e o melhor ponto de
corte para dividir ainda mais os dados, a fim de minimizar a SQR dentro de cada uma das
regides resultantes. Entretanto, desta vez, em vez de dividir todo o espaco preditivo, dividi-se
uma das duas regides identificadas anteriormente. Agora, tém-se trés regides.

Apbs isto, procura-se dividir uma dessas trés regides, para minimizar a SQR. O
processo continua até um critério de parada ser atingido; por exemplo, pode-se continuar até
que nenhuma regido contenha mais de cinco observacoes.
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Uma vez que as regides Ry,..., Ry do tipo (2.2) foram criadas, estima-se a resposta para
uma determinada observacédo de teste usando a média das observacGes de treinamento a regido

a qual essa observacao de teste pertence.
2.3 Podas das Arvores

O processo de Arvore de Regressdo pode produzir boas previsdes sobre os dados de
treinamento, porém provavelmente superestima os dados, levando a um desempenho ruim do
conjunto de testes. Isso ocorre porque a arvore resultante pode ser muito complexa. Uma
arvore menor com menos divisdes (ou seja, menos regides Ri, ..., Ry) pode levar a menor
variacdo e melhor interpretacdo ao custo de um pequeno viés (Monard & Baranauskas, 2003).

Uma possivel alternativa € construir a arvore apenas por determinado tempo, pois a
diminuicdo na SQR devido a cada divisdo excede algum limite. Essa estratégia resultard em
arvores menores, mas é arriscado demais desde que uma divisdo aparentemente inatil no
inicio da arvore pode ser seguida por uma boa divisdo, ou seja, uma divisao que leva a uma
grande reducdo na SQR posteriormente (Breiman, 2017).

Portanto, uma estratégia melhor é cultivar uma arvore To muito grande e depois poda-
la de volta para obter uma sub-arvore. Para determinar a melhor poda, intuitivamente,
seleciona-se uma sub-arvore que leva a menor taxa de erro de teste. Dada uma sub-arvore,
pode-se estimar seu erro de teste usando a validagdo cruzada ou a abordagem do conjunto de
validacdo. Contudo, estimar o erro de validacdo cruzada para cada sub-arvore possivel seria
muito complicado, uma vez que existe um numero extremamente grande de sub-arvores
possiveis. Weiss & Indurkhya (1994) mostra que a poda de ligagdo mais fraca (weakest link
pruning) fornece uma maneira de fazer exatamente isso.

Na poda de ligacdo mais fraca em vez de considerar todas as sub-arvores possiveis,
considera uma sequéncia de arvores indexadas por um parametro de ajuste ndo negativo «,

para cada valor de « corresponde uma sub-arvore T c To tal que

ITI

Y Y (5-9s) +alrl, @4)

J=LixjER;

€ 0 menor possivel. |T| representa o numero de nds do terminal da arvore T, R; é o retangulo

(isto é, o subconjunto do espaco do preditor) correspondente a0 m-ésimo no terminal e
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Vi —Yk; € a resposta prevista associada a Rj, ou seja, a media das observacdes de treinamento

em R;. O parametro de ajuste o controla uma troca entre a complexidade da sub-arvore e sua
adequacéo aos dados de treinamento. Quando a = 0, a sub-arvore T simplesmente sera igual a
To, porque entéo (2.4) apenas mede o erro de treinamento (Breiman et al., 1984).

No entanto, a medida que o aumenta, ha um preco a pagar por ter uma arvore com muitos
nos terminais e, portanto, a quantidade (2.4) tenderd a ser minimizada para uma sub-arvore
menor. Acontece que, a medida que aumenta « de zero em (2.4), 0s n6s terminais da arvore
sdo podados de maneira aninhada e previsivel, obtendo assim toda a sequéncia de sub-arvores
em funcdo de a. E propicio selecionar um valor de « usando um conjunto de validacéo
cruzada. Voltamos entdo ao conjunto de dados completo e obtendo-se a sub-arvore

correspondente a a, Breiman (2017) resume esse processo assim:

3. Use a divisdo binaria recursiva para cultivar uma grande arvore no treinamento dos
dados, parando apenas quando cada ndé do terminal possui menos do que algum
nimero minimo de observacdes.

4. Aplique a poda da complexidade de custos a arvore grande para obter uma sequéncia
das melhores sub-arvores, em funcéo de «.

5. Use a validacdo cruzada com dobra K para escolher a. Ou seja, divida o treinamento

em K dobras. Paracadak =1, ..., K:

a) Repita as etapas 1 e 2 em todas, exceto na k-ésima posicdo dos dados de

treinamento.

b) Avalie o erro médio de previsdo ao quadrado nos dados na k-ésima dobra a
esquerda, em funcéo de o.

c) Encontre a média dos resultados para cada valor de a e escolha o o que
minimiza o erro medio.

6.Retorne a sub-arvore da Etapa 2 que corresponde ao valor escolhido de o.

2.4 Arvore de Classificacio

Uma arvore de classificacdo € muito semelhante a uma arvore de regresséo, exceto que é
usada para prever uma resposta qualitativa em vez de quantitativa. O modelo de arvore de
classificacdo pertence a categoria dos métodos de aprendizado de maquina por classificacao

supervisionada, como o modelo de regressdo logistico (Albuquerque et al., 2020) ou redes
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neurais (Vogado, 2019), em que se deseja mapear uma varidvel dependente categoricay (e.g.,
caes ou gatos; homens ou mulheres; baixa renda, classe média ou alta) com um conjunto de
caracteristicas ou variaveis independentes X. Para exemplo de modelo de classificacdo nao
supervisionada, consultar (Barros, et al. 2020).

Lembre-se de que para uma arvore de regressao, a resposta prevista para uma observagdo
é dada pela resposta média das observacfes de treinamento que pertencem ao mesmo no
terminal. Por outro lado, para uma arvore de classificacdo, estima-se que cada observacédo
pertenca a classe de treinamento mais comum entre as observacdes na regido a qual a pertence
(Grochtmann & Grimm, 1993).

Na interpretacdo dos resultados de uma arvore de classificacdo, geralmente se esta
interessado ndo apenas na previsao da classe correspondente a uma regido de no terminal
especifica, mas também nas proporcdes entre as observacdes de treinamento que se
enquadram nessa regido (Loh, 2011).

A tarefa de cultivar uma arvore de classificacdo é bastante semelhante a tarefa de cultivar
uma arvore de regressdo. Assim como na configuracdo de regressdo, utilizam-se recursos da
divisdo binaria para aumentar uma arvore de classificacdo. No entanto, na configuracdo da
arvore de classificacdo, a SQR ndo pode ser usada como critério para fazer as divisGes
binarias.

Uma alternativa natural a SQR é a taxa de erro de classificacdo. Como se planeja
atribuir uma observacdo em uma determinada regido a classe de observagdes de treinamento
mais comum nessa regido, a taxa de erro de classificacdo & simplesmente a fracdo das

observacdes de treinamento naquela regido que nao pertencem a classe mais comum:

E = 1— max(h ), (2.5)

~

em que karepresenta a proporcao de observagdes de treinamento na m-ésima regido que
pertencem a k-ésima classe. No entanto, verifica-se que o erro de classificacdo nao é
suficientemente sensivel para o cultivo de arvores e, na pratica, outras duas medidas sao
preferiveis (James et al., 2013).
Breiman et al. (1984) afirmam que o indice Gini € uma medida da variagdo total entre

as classes K e é definido por

10
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K

k=1

Nao é dificil ver que o indice Gini assume um pequeno valor se todos 0s Pmk
estiverem proximos de zero ou um. Por esse motivo, o indice de Gini é referido como uma
medida de pureza do nd, um pequeno valor indica que um nd contém predominantemente
observagdes de uma Unica classe. Ou seja, um no puro é um no que tem predominéncia total
de uma Unica classe. Moisen (2008) mostra que uma alternativa ao indice de Gini € a entropia

cruzada, que é dada por
K

D == P log(Boms): (2.7)
k=1
como VS Pmk =1 sequese que 0= Pmx 10g(Bmi) pode-se mostrar que a
entropia cruzada assumira um valor préximo de zero se 0s Pmk estiverem todos proximos de
zero ou proximo a um. Portanto, como o indice de Gini, a entropia cruzada levara em um
valor pequeno se 0 m-ésimo no for puro. De fato, acontece que o indice Gini e a entropia
cruzada séo bastante semelhantes numericamente.

Ao construir uma arvore de classificacdo, o indice de Gini ou a entropia normalmente s&o
para avaliar a qualidade de uma determinada diviséo, uma vez que essas duas abordagens séo
mais sensiveis a pureza do n6 do que a taxa de erro de classificacdo (Rokach & Maimon,
2005). Qualquer uma das trés abordagens pode ser usada quando se poda uma arvore, mas se
a previsdo da arvore final ap6s a poda for o principal objetivo, a taxa de classificacdo é a
preferivel (James et al., 2013).

Neste trabalho foi adotada a metodologia da poda da arvore de decisdo por taxa de

classificacdo, conforme James et al. (2013).

2.5 Métodos de reamostragens

Os métodos de reamostragem sdo ferramentas indispensaveis na estatistica moderna.
Eles envolvem repetidamente tirar amostras de um conjunto de treinamento e reajustar um
modelo. As abordagens de reamostragem eram computacionalmente custosas, porque elas
envolvem o ajuste do mesmo método estatistico milhares de vezes usando diferentes
subconjuntos dos dados de treinamento. No entanto, devido aos recentes avangos na

computagdo, 0s requisitos computacionais dos métodos de reamostragem geralmente ndo séo
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mais um problema proibitivo. Os métodos mais comuns de reamostragem sdo Validacéo
Cruzada (CV) e Bootstrap (James etal.,2013).

Ambos os métodos sdo ferramentas importantes na aplicacdo pratica de muitos
procedimentos de aprendizagens estatisticas. Por exemplo, a validacdo cruzada pode ser
usada para estimar o erro associado a um determinado método estatistico de aprendizagem para
avaliar seu desempenho ou para selecionar o nivel apropriado de flexibilidade.

De acordo com (Burman,1989) o meétodo K-Fold de Validagdo Cruzada (CV)
consistem em dividir o conjunto de observacdes em k grupos, ou dobras, de preferéncia com
tamanhos iguais. Dos k grupos, um dnico grupo é retido como dados de validacéo para testar o
modelo, e os k - 1 grupos restantes sdo usados como dados de treinamento. Esse processo é
repetido k vezes, com cada um dos k grupos usados exatamente uma vez como dados de
validacdo, em cada um desses processos é calculado o erro quadrado médio (EQM). Esse
processo resulta em k estimativas do erro de teste, EQMz1, EQM2, ..., EQMk. A estimativa da
CV da dobra k é a por

k
1
Ve = EZ EQM, (2.8)
i=1

no qual, quando a abordagem vai para o cendrio de classificacdo a validacéo cruzada funciona
exatamente como descrito anteriormente, exceto que em vez de usar o EQM para quantificar o
erro de teste, usamos o numero de observacdes classificadas incorretamente (James et al.,
2013).

A validacdo cruzada ndo é capaz de aumentar a acuracia das estimativas, porém
permite realizar uma média amostral (2.8) dos erros quadraticos médios (EQM), aumentando

a certeza sobre o EQM.
3. Metodologia

Conforme Pereira et al. (2018), este estudo se apresenta como trabalho descritivo de
énfase no método quantitativo.

O banco de dados é composto por 36 variaveis coletadas de 9 diferentes Campeonatos
de futebol: Brasileirdo Serie A, Superliga Argentina de Futebol (SAF), Primeira Liga de
Portugal, Série A lItaliana, LalLiga da Espanha, Eredivise da Holanda, Premier League da
Inglaterra, Bundesliga da Alemanha e Ligue 1 da Franca. A coleta foi entre o periodo de 13 de
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Agosto a 28 de Outubro de 2019 no site www.resultados.com. Das 36 varidveis que compdem
0 banco, 18 sdo odds de 5 diferentes casas de apostas e uma bolsa de apostas, as odds
coletadas sao refentes as probabilidades de vitoria do time mandante, vitoria do time visitante
e empate. As 5 casas de apostas que tiveram suas odds coletadas foram Bet365, 1XBet,
BetSon, Superapostas e UniBet, a bolsa de apostas que teve suas odds coletadas foi a BEtFair
e que a partir daqui serdo chamadas de casa A, B, C, D, E e F, ndo necessariamente nessa
ordem.

As demais varidveis sdo: time mandante, time visitante, posicdo do time mandante,
posicdo do time visitante, posse de bola do mandante, posse de bola do visitante, total de
chutes do mandante, total de chutes do visitante, total de chutes certos do mandante, total de
chutes certos do visitante, numero de cartdes amarelos e vermelhos do mandante, nimero de
cartdes amarelos e vermelhos do visitante, gols do mandante na partida, gols do visitante na
partida, resultado da partida. Para alguns jogos ndo se tinha as odds de todas as casas de
apostas, estes valores foram imputados pelas médias das odds das outras casas.

Os Softwares utilizados para a construcdo desenvolvimento do trabalho foram:

1. Para armazenagem de dados: Microsoft Office Excel versdo 2019 (16.0), que é um
editor de planilhas produzido pela Microsoft para computadores que utilizam o
sistema operacional Microsoft Windows, utilizado em computadores e dispositivos
moveis para armazenamento e algumas analises.

2. Para as analises estatisticas 0 R versdo 3.6.1 (05 de julho de 2018), ambiente compu-
tacional e também uma linguagem de programacgdo que vem progressivamente se
especializando em manipulacéo, andlise e visualizacdo grafica de dados com ambiente
disponivel para diferentes sistemas operacionais: Unix/Linux, Mac e Windows. Junto

ao RStudio, um software livre de ambiente de desenvolvimento integrado para R.
4. Resultados e Discusséo
Ap0s coleta dos dados foram feitas as analises descritivas e objetivas das 36 variaveis.

Inicialmente, seréa feitaumaanalise descritiva de algumas variaveis, apos analise descritiva, sera

feito a arvores de decisdo para assim chegar as conclusdes e discussdo dos resultados.
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4.1 Analise descritiva

Inicialmente, foi realizada uma contagem da quantidade de jogos que cada
campeonato teve durante o periodo de coleta de dados, que foi descrito na Tabela 1. Ao
observamos a Tabela 1, verifica-se que a maioria dos campeonatos estd proximo dos 60

jogos, com excecdo do campeonato Brasileiro, que tem 110 jogos.

Tabela 1 — NUmero de jogos dos campeonatos de 2019.

Campeonato NUmeros de jogos Proporcéo
Aleméo 53 8,83%
Argentino 83 13,33%
Brasileiro 110 18,33%
Espanhol 49 8,16%
Francés 67 11,16%
Holandés 58 9,66%
Inglés 68 11,33%
Italiano 58 9,66%
Portugués 54 9,00%
Total 600 100%

Fonte: Autores.

Isso aconteceu devido ao tempo que foi coletado os dados, 0 campeonato brasileiro
estava entrando em sua reta final (tinha dois jogos por semana), ja 0s outros campeonatos
(que seguem o calendario europeu) estavam em inicio de temporada.

As analises referentes as estatisticas dos jogos (Posse de bola, total de chutes, finalizaces
certas, cartdo amarelo, cartdo vermelho, nimero de gols marcados) estdo representadas na
Tabela 2.
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Tabela 2 — Anélise descritiva das estatisticas dos jogos.

Variavel Média Minimo Maximo Variancia (Desvio Padréo)
Posse bola M 51,12 11 81 111,54 (10,56)
Posse bola V 48,75 19 89 111,85 (10,57)
Total Chutes M 10,96 0 28 17,27 (4,20)
Total de Chutes V 8,65 1 21 2113,35 (3,65)
FinalizacGes Certas M 4,90 0 14 6,54 (2,55)
FinalizacGes Certas V 3,84 0 15 4,84 (2,20)
Cartdo Amarelo M 2,05 0 6 1,86 (1,36)
Cartdo Amarelo V 2,40 0 8 2,24 (1,49)
Cartdo Vermelho M 0,09 0 2 0,109 (0,33)
Cartdo Vermelho V 0,152 0 2 0,14 (0,38)
Gols Marcados M 1,42 0 9 1,44 (1,21)
Gols Marcados V 1,09 0 5 1,19 (1,09)

Fonte: Autores.

Nela observa-se que a posse de bola para o time Mandante (M) teve média de
51,12% e variancia 111,54 e média de 48,74% e variancia de 111,85 para os times Visitantes
(V), a posse de bola minima entre as observaces foi de 11% e a méxima foi de 89%. Para a
variavel total de chutes do mandante e visitante as respectivas médias e variancias foram de
10,96 e 8,65 para a media e 17,27 e 2113,35 as variancias, onde 0 maximo e minimo
alcancados por essa variavel foram 21 e 0. A variavel finalizacGes certas teve média de 4,90
e 3,84 para mandante e visitante respectivamente, nenhuma das varidveis teve variancia
maior 7 e os valores maximo e minimo atingido por esta variavel foi 15 e 0. A média para
cartbes amarelos foi de 2,05 e 2,40 com variancia de 1,86 e 2,24 para mandantes e visitantes
respectivamente, os cartdes vermelhos tiveram as médias de 0,09 para mandante e 0,152 para
visitante, as variancias foram de 0,109 para mandante e 0,14 para visitante. J& para 0 nimero
de gols marcados os mandantes tiveram a maior média com 1,42 contra 1,09 dos visitantes, a
variancia foi de 1,44 para os mandantes e 1,19 para os visitantes, o maior nimero de gols em
uma partida foi de 9 gol e 0 menor foi 0.

Com as varidveis referentes as odds, foi feita uma andlise mais detalhada, essas
analises estdo representadas nas Tabelas 3 e 4. A Tabela 3 é dividida por resultado
(mandante, empate e visitante), no qual foi analisado a média a variéncia e o0 1° Quartil e 3°
Quartil das 6 casas de apostas.

Na Tabela 3 sdo encontradas as principais estatisticas para as odds das 6 casas

agregadas por vitéria do mandante, empate ou vitéria do visitante.
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Tabela 3 — Média, 1° Quartil, 3° Quartil, variancia das odds referentes as 6 casas de apostas.

Casa de aposta Resultado Média Variancia 1° Quartil  3° Quartil
A M 2,73 5,84 1,65 2,90
B M 2,20 4,96 1,69 2,98
C M 2,70 5,52 1,67 2,88
D M 2,73 6,73 1,68 2,85
E M 2,85 7,83 1,70 2,84
F M 2,69 5,11 1,65 2,85
Casa de aposta Resultado Média Variancia 1° Quartil  3° Quartil
A E 3,91 1,79 3,20 4,00
B E 4,03 2,04 3,26 414
C E 3,89 2,26 3,10 4,00
D E 3,98 2,19 3,15 4,15
E E 4,08 2,13 3,26 4,25
F E 3,90 1,90 3,15 4,00
Casa de aposta Resultado Média Variancia 1° Quartil  3° Quartil
A \Y 4,60 13,58 2,50 5,25
B \Y 4,66 15,38 2,54 5,40
C \Y 4,71 19,02 2,50 5,50
D \Y% 4,54 15,32 2,50 5,20
E \Y 4,85 19,54 2,60 5,51
F \Y% 4,49 13,74 2,50 5,10

Fonte: Autores.

Para 0os mandantes a casa de aposta que teve melhor média foi a E com 2,85 e a que
teve a média mais baixa foi B com 2,20, ou seja, em média a casa mais rentavel para se
apostar no time mandante é a casa E, porém, ela é casa que teve a maior variancia, ao
observamos o0s 1° e 3° Quartis percebe se que as casas que tiveram melhor intervalo de
confianca (considerando o maior 3° Quartil) foi a B com intervalo de [1,69 ; 2,98] seguido da
casa de apostas A, C, D, F e E. Para os Empates, a classificacdo da maior para a menor
médias foi: E, B, D, A, F e C com médias 4,08; 4,03; 3,98; 3,91; 3,90 e 3,89 respectivamente,
os intervalos de confiancas foram bem préximos uns dos outros, dado que a variancia ficou
entre 1,79 (na casa A) e 2,26 (na casa C). Ja nos visitantes a variancia foi relativamente alta
comparando com os dois resultados anteriores, a maior media ficou para casa E (4,85)
enquanto a pior (4,49) ficou com a casa F, as variancias entre as casas foi de 13,74 (casa F)
até 19,02 (casa C). Com relacdo a média ser representativa (Média > 2 x Desvio Padrdo) nos
mandantes nenhuma das médias foram representativas. Para empate, todas as médias foram
representativas, ja para os visitantes que foi a categoria que teve a maior variancia no geral

nenhuma das casas teve média representativa.
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A Tabela 4 mostra algumas estatisticas referentes ao comportamento da média e
variancia também separadas por classes, mandante, visitante, empate e geral. Nela, observa-se
0 quanto variam as médias das odds para mandante, empate e visitante, e também tem as
informacdes da menor e maior média das odds das 6 casas de apostas para cada um dos 3

casos, 1° e 3° Quartil das médias, variancias e também a média e variancia geral.

Tabela 4 — Andlise estatistica da média e variancia das odds para 0os mandantes, visitantes,

empate e geral.

Variavel Media Variancia Minimo Maximo Quartil Quartil
Media M 274 5,48 1,063 3233 1,66 2.90
MediaE 3,96 2,061 2832 13,95 3,18 4.09
Media V 4,64 15,38 1,053 31,00 2,53 5,34
VarianciaM | 0,6441 76,73 0,000017 150,06 0.001 0.008
Variancia E 0,0373 0,013 0,001 1,24 0,006 0.018
Variancia V 0,8976 136,83 0,000067 278,61 0,003 0,070
Média G 3,78 8.25 1,053 32,33 2.37 4,08
Variancia G 0,52 71,24 0.000017 278.81 0.0026 0.024

Fonte: Autores.

Comparando os valores da Tabela 3 com a Tabela 4, percebe-se que apenas a casa E
esta acima da média geral para os Mandantes, para Empates 3 casas (B, D e E) estdo acima e
as outras 3 (A, C e F) abaixo, para visitantes as casas B, C e E ficaram acima da média e as
casas A, D e F ficaram abaixo. Analisando a variancia entre a casas de apostas por jogo,
verifica-se que o empate tem a menor média de variagdo (0,0373) entre as odds, seguido do
mandante (0,6441) e por fim os visitantes (0,8976) e analisando de uma forma geral a média
foi de 3,78 e varidncia 8,25 onde a menor média foi 1,053 encontrada nos visitantes e a
maior foi 32,33 encontradas no mandante, ja a variancia teve uma média geral de 0,52, no
qual a menor variancia entre as casas de apostas em um jogo foi de 0,000017 enquanto a
maior foi de 278,81.

4.2 Arvore de decisdo

Ap0s as andlises descritivas dos dados, foram criados diferentes modelos. Utilizando o
método de validagdo cruzada, o modelo final e de melhor precisao foi 0 modelo representado
pela arvore de classificacdo da Figura 2 com probabilidades a posteriori de 0,25; 0,53 € 0,22
para empate, mandante e visitante, respectivamente. As probabilidades dentro do grafico

devem ser lidas na ordem alfabética (empate, mandante e visitante). O modelo final foi
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obtido com as 480 observacOes de treino (80%) e verificado nas 120 observacdes de teste

(20%).

Figura 2 — Arvore de Decis&o e Probabilidades.
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Fonte: Autores.

Observa-se na figura a arvore de decisdo e as suas respectivas conclusdes. As

decisbes devem ser tomadas em base nas folhas das arvores (nos finais):

Se a odd do visitante da casa de apostas C for maior ou igual que 3,9, deve-se
apostar na vitéria do mandante com 72% de acerto;

Se a odd do visitante da casa de apostas C for menor que 3,9 e a odd do
mandante da casa de apostas C for menor que 5,3 e a odd do visitante da casa
de apostas B for maior ou igual a 2,2, deve-se apostar no mandante com 44%
de acerto;

Se a odd do visitante da casa de apostas C for menor que 3,9 e a odd do
mandante da casa de apostas C for menor que 5,3 e a odd do visitante da casa
de apostas B for menor que 2,2 e a odd do visitante da casa de apostas E for
menor que 2,1, deve-se apostar no empate com 45% de acerto.

Se a odd do visitante da casa de apostas C for menor que 3,9 e a odd do
mandante da casa de apostas C for menor que 5,3 e a odd do visitante da casa
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de apostas B for menor que 2,2 e a odd do visitante da casa de apostas E for

maior ou igual a 2,1, deve-se apostar no visitante com 68% de acerto.

= Se a odd do visitante da casa de apostas C for menor que 3,9 e a odd do

mandante da casa de apostas C for maior ou igual a 5,3, deve-se apostar no

visitante com 82% de acerto.

A Tabela 5 mostra os resultados dos valores ajustados versus valores observados no

conjunto de teste, a partir da arvore de deciséo da Figura 2.

Tabela 5 — Tabela de acertos da Arvores Teste.

Ajustados\Observado Mandante Empate Visitante total
Mandante 57 22 16 95
Empate 4 2 11
Visitante 4 8 14

Total 64 30 26 120

Fonte: Autores.

A diagonal principal da tabela apresenta os acertos, e as demais combinacées linha x

coluna sdo os erros. Ao realizar a contagem, obtém-se que a arvore de teste acertou 57 dos

95 jogos o resultado estimado foi mandante (60%), 4 dos 11 jogos que foram estimados como

empate (36,36%), 8 dos 14 jogos que o visitante venceu (57,14%), assim acertando num

total de 69 de 120 jogos (57,5%). Observando com relacdo aos resultados observados

observa-se que dos jogos que realmente o mandante foi o vencedor o modelo acertou 57 dos

64 jogos (89,06%), 4 dos 30 jogos que foi empates (13,33%) e 8 dos 26 jogos que O

visitante saiu com o resultado (30,77%). Com relacdo a importancia das variaveis dentro do

modelo a Tabela 6 mostra as varidveis seguidas de suas respectivas importancias.
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Tabela 6 — Importancia das variaveis em %.

Variavel Resultado Importancia
Casa E \% 100.000%
CasaC \ 95.656%
CasaD \ 95.363%
Casa B M 74.140%
CasaF \ 73.738%
Casa F M 49.590%
CasaD M 47.677%
CasaE M 39.709%
CasaC M 38.064%
Casa A M 35.977%
Casa B \ 16.576%
CasaD E 10.189%
Casa A E 9.828%
Pos mandante - 0.000%
Casa F E 0.000%
Pos visitante - 0.000%
CasaC E 0.000%
CasaE E 0.000%
Casa B E 0.000%
Casa A \Y 0.000%

Fonte: Autores.

Na Tabela 6, nota-se que das 5 varidveis mais importantes 4 sdo de visitantes, dos
visitantes apenas a Casa A nao foi significante, outro ponto relevante é que para esse modelo
a variavel posicdo na tabela tanto mandante quanto visitante ndao tiveram importancia junto a

quatro variaveis referentes a empate (apenas casa A e casa D tem significancia).

4.3 Aplicacgéo: Simulagéo de retorno de apostas

Apos escolha do modelo e analisar sua precisdo, foram criadas situagdes ficticias
para testar o qudo seria vantajoso financeiramente a precisdo desse modelo e qual seria a casa
de aposta a dar mais lucros, também apostando sempre na melhor odd entre as casas
(representado como melhor retorno). Foram testados alguns cenarios, onde foi alterado o
valor que o apostador ficticio teria para investir, e 0 quanto ele apostaria por jogo. A Tabela
7 mostra os resultados para apostas fixas (investimento/120 jogos) para 0s 120 jogos
simulados, onde os investimentos iniciais foram de R$120,00, R$240,00, R$480,00 e
R$600,00.
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Tabela 7 — Tabela retorno financeiro da Arvores Teste.

Casa\lnvestimento | R$120 | R$240 | R$480 | R$600 | Lucro (%)
A 136,85 | 273,70 | 547,40 | 684,25 14,04%
B 146,36 | 280,70 | 561,44 | 701,80 16,96%
C 136,58 | 273,20 | 546,30 | 682,90 13,8%
D 138,07 | 276,14 | 552,30 | 690,30 15,1%
E 141,09 | 282,18 | 564,30 | 705,40 17,6%
F 138,45 | 276,90 | 553,80 | 692,30 15,37%

Melhor Retorno 142,52 | 285,04 | 570,10 | 712,60 18,76%

Fonte: Autores.

Ao analisar a Tabela 7, observa-se que em todas as casas obteve-se lucro. O lucro que

variou de 13,8% até 17,6%. A casa de aposta que deu maior lucro foi a casa E e a que menos

deu lucro foi a casa C. O modelo de apostas utilizando as melhores odds obteve um lucro de

18,76%. Os outros cenarios testados foram:

1. O apostador inicia com R$100,00 e sempre apostava um mesmo valor em todos
0s jogos. Os valores testados (formas de aposta) foram R$25,00, R$50,00, R$75,00

e R$100,00.

2. O apostador inicia com R$200,00 e sempre apostava uma proporcao fixa de seu

Saldo em cada jogo. As proporcdes testadas (formas de aposta) foram de 1/5, 1/4, 1/3 e 1/2.

3. O apostador inicia com R$200,00 e sempre apostava um mesmo valor, porém,

apenas nos jogos que o modelo estimava que o time Mandante seria 0 vencedor. Os valores
testados (formas de aposta) foram R$25,00, R$50,00, R$75,00 e R$100,00.

Utilizando as melhores odds entre as 6 casas, a Tabela 8 mostra como ficou o saldo

final nas combinacGes de cada contexto com as 4 ocasides que foram propostas.

Tabela 8 — Tabela Cenéarios x Formas de aposta.

Cenarltzl F\)OFSct){;mas de 1 2 3 4
1 663,00 | 1226,00 | 1789,00 | 2352,00
2 816,77 468,18 81,34 0,07
3 723,00 | 1246,00 | 1769,00 | 2292,00

Fonte: Autores.

A Tabela 8 mostra os lucros das possiveis combinacdes dos cenarios e formas de

apostas. No cenario 1 para as 4 formas de aposta, o saldo final foi de R$663,00, R$1226,00,

R$1789,00 e R$2352,00,

respectivamente.
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comportamento do saldo, na forma de aposta 1 o saldo chegou a ser R$820,50 e teve um
valor minimo de R$106,75, para a forma de aposta 2 a variacdo foi entre R$1541,00 e
R$113,50, para a 3 foi R$2261,50 e R$120,25 e por fim, na forma 4 o saldo variou entre
R$2982,00 e R$127,00. No cenério 2, percebe-se que nas formas de aposta 3 e 4 o apostador
saiu no prejuizo, o méximo e minimo que o saldo atingiu nesses dois contextos foi de
R$1600,81 e R$34,08 na forma de aposta 3 e de R$578,12 e R$0,05 para a forma de aposta
4, ja nas formas 1 e 2, teve-se um bom lucro de 308% e 134,09%, respectivamente. J& no
cenario 3 que foi apostar apenas nos jogos que 0 modelo estimou como mandante (categoria
que o modelo teve melhor preciséo), obteve-se lucros em todas as formas, o lucro cresce a
medida que o valor apostado por jogo aumenta, para essas formas de aposta especificas 0s
valores do saldo final foi de R$723,00, R$1246,00, R$1769,00 e R$2292,00.

5. Considerac0es Finais

Junto ao avango computacional a previsdo de resultados voltada para o ramo de
aposta de partidas de futebol vem ganhando destaque no ramo da estatistica e computacdo. Com
essas previsdes em alta e com a alta popularidade do futebol essa area vem ganhando muita
énfase, dado que a quantia que geralmente estd envolvida nesses jogos é gigante. Visando essa
area de previsdo de resultados, o presente estudo teve como objetivo a criagdo de um modelo a
partir das odds geradas pelas proprias bancas de apostas para assim prever jogos, comparar
qual das casas de apostas seria mais vantajoso apostar e analisar o quéo lucrativo pode ser
este modelo.

Apds coleta, armazenamento e analise dos dados, foi criado um modelo teste (a partir
das 480 observac0es iniciais) de arvore de decisdo utilizando o método de validacdo cruzada
com probabilidades a priores de 0,53, 0,22 e 0,23 para os resultados favoraveis ao time
mandante, empate e favoravel ao visitante, respectivamente. Apds ajustado o0 modelo com os
dados de treino, foi verificada sua precisdo com um conjunto de teste. No geral, o0 modelo
acertou 57,5% dos jogos teste (69 dos 120), em que se acertou 57 dos 95 jogos que o0 modelo
indicou como resultado favoravel ao mandante (60%), 4 dos 11 jogos que indicou como
empate (36,36%) e 8 dos 14 jogos que o0 modelo indicou como resultado favoravel ao visitante
(57,14%). Em seguida para saber qual das casas de aposta seria a mais vantajosa apostar foi
comparado o retorno financeiro de cada uma das 6 casas de apostas ao apostar um
determinado investimento (R$120,00, R$240,00, R$480,00 e R$600,00) dividido entre os 480

jogos, os lucros simulados ficaram compreendidos entre 13,8% e 17,6%, sendo que o lucro
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maximo que poderia ser alcancado usando as odds mais altas entre as 6 casas de apostas foi
de 18,76%. Por fim foram testados alguns cenarios combinados com diferentes formas de
aposta para ter a nocao de quanto lucrativo o modelo pode ser. O cenario mais lucrativo foi o
que o apostador iniciava com R$200,00 apostava apenas nos jogos que o modelo ajustava
como mandante o vencedor, ao apostar R$25,00, R$50,00, R$75,00 e R$100,00 por jogo. Os
lucros finais seriam de R$723,00, R$1246,00, R$1769,00 e R$2292,00 respectivamente.
Observando que a modelagem via arvore de decisdo € um bom meétodo para previsdo
de jogos de futebol, em pesquisas futuras pretendemos aumentar a precisdo de acerto do
modelo, utilizando técnicas mais avancadas de modelagem via arvore de decisdo e regressao

multinomial com bases de dados maiores.
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