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Resumo

A modelagem probabilistica de partidas de futebol pode impactar diversos ptiblicos,
entre eles estao os apostadores. As casas de apostas fornecem os odds para diversos
cenarios das partidas, esses odds podem ser analisados como um conjunto de equagoes
que descreve uma superficie de probabilidade do jogo, ao serem transformados para pro-
babilidade e normalizados pelo método de Shin. Um modelo paramétrico, apelidado de
Distribuicao Placar Ajustada, foi ajustado as equacoes por meio de métodos iterativos
e da divergéncia de Kullback-Leibler. Esse modelo se mostrou decentemente efetivo, ao
permitir a reconstrucao das particoes da superficie de probabilidade. Em média as ca-
sas de apostas apresentam probabilidades calibradas, embora ainda haja uma margem
para que os apostadores possam se beneficiar de regioes nao calibradas em quase todos

os mercados.

Palavras-chaves: Apostas. Calibragao. Distribuicao Placar Ajustada. Divergéncia de
Kullback-Leibler. Superficie de Probabilidade. Odds.



Abstract

Probabilistic modeling of football matches may impact several people, specifically
the bettors. Bookmakers provide odds for a significant number of match outcomes. These
odds can be examined as a set of equations that describe the probability surface of the
match, as they are transformed into probabilities and normalized by Shin’s method. A
parametric model, nicknamed Adjusted Score Distribution, was fitted to the set of equa-
tions through iterative means and Kullback-Leibler Divergence. This model proved to be
quite effective, as it was able to reconstruct the partitions of the probability surface. On
average, bookmakers do share calibrated probabilities, although there is still a margin for

bettors to take advantage of uncalibrated regions in almost every market.

Keywords: Adjusted Score Distribution. Bet. Calibration. Kullback-Leibler Divergence.
Probability Surface. Odds.
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8 Introducao

1 Introducao

A predicao de resultados em eventos esportivos foi tépico de pesquisa em diver-
sos esportes e foi exercida por meio de diversas técnicas. Caso essas predigdes para os
resultados do evento sejam robustas, entao essa é uma informacao crucial para os atletas
e técnicos, uma vez que pode alterar suas estratégias. Ademais, vale destacar também
a importancia para os apostadores, que tem expectativas de faturar dinheiro ao fornecer

bons palpites nos resultados dos eventos (LU et al., 2021).

Sob essa ideia, estudos passados sobre futebol focaram mais em dados sobre
o time, como as estatisticas de gols, de faltas e de cartoes. Ao dispor desse tipo de
estatisticas, alguns estudos utilizaram técnicas de modelagem bayesiana (RAZALI et al.,
2017; RAHMAN et al., 2018), de aprendizado nao supervisionado (GAUB, 2022) e de
machine learning (SAMBA, 2019).

Outra técnica no ramo estatistico também ja explorada, no contexto de analise
probabilistica em partidas de futebol, é a modelagem via séries temporais. Ao adicionar ao
modelo variaveis explicativas sobre o time, torcida e até mesmo o local onde o jogo ocorreu,
para melhorar seu desempenho preditivo, pesquisadores conseguiram adequar modelos de
séries temporais a dados de partidas de futebol e realizar predigoes (YIANNAKIS et al.,
2006; JOSEPH, 2022).

Nao obstante, existem fatores que nao podem ser transmitidos com clareza por
estatisticas dos times, estatisticas individuais dos jogadores, a condicao do time jogar
em casa, etc. Um exemplo desses fatores é a situacao em que um time ja garantiu
sua classificacao para a proxima fase do campeonato, permitindo a execucao de novas

estratégias ao mudar a escolha dos jogadores que comegam em campo.

Contudo, existe um grupo de individuos que detém conhecimento notério sobre o
quadro de um ou mais times e das partidas que estao por vir, esses individuos sao torcedo-
res, fas que acompanham o esporte, apostadores e precificadores de casas de apostas. Em
outras palavras, pode ser interessante tentar avaliar o conhecimento desse grupo acerca

da partida para modelagens sobre os resultados dos jogos.

A métrica que as casas de aposta fornecem e expressa o posicionamento dos
apostadores sao os odds, que indicam quanto um apostador ird ganhar caso dé um palpite
correto em sua aposta, por exemplo se os odds sao de 1,24 para vitéria do time da casa
e o apostador coloca 100 reais “na linha” a favor do time da casa, caso seu palpite seja

correto, ele recebera 124 reais.
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Os apostadores sao um grupo que se expandiu junto a popularidade do setor de
apostas, setor esse que cresceu significativamente em 2022 nos Estados Unidos (American
Gaming Association, 2023). Entretanto, nem sempre as apostas esportivas foram permi-
tidas nos Estados Unidos, e nem no Brasil. Em maio de 2018 a Suprema Corte Americana
considerou o Ato de Protecao do Esporte Profissional e Amador (PASPA) como incons-
titucional, que proibia os estados americanos de legalizarem apostas nos esportes (DAN,
2023), desde entao o setor de apostas esportivas vem crescendo e em 2022 apresentou uma
receita anual de mais de 7 bilhoes de délares para as casas de aposta (American Gaming
Association, 2023).

Em acordo a lei que proibe os jogos de azar no Brasil (Brasil, 1946), apostas
esportivas nao seriam uma pratica legalizada, porém desde a publicacao da lei que alterou
algumas praticas sobre apostas (Brasil, 2018) foi permitida a operagao de casas de aposta
no Brasil, contanto que seus sites estejam hospedados em dominios internacionais. Desde
entao também houve crescimento do setor de apostas esportivas no Brasil, como indicado
pelo mapa de patrocinio dos times de futebol e a crescente insercao dos nomes e enderecos

eletronicos de casas de apostas nos uniformes dos jogadores (iGaming Brazil, 2023).

Haja vista o crescente mercado de apostas esportivas citado, é nitido que existem
diversos individuos apostando como um passatempo ou até mesmo como fonte de renda,
compartilhando entre eles o desejo de ganhar. Utilizando-se as defini¢coes probabilisticas
dos odds e os valores fornecidos pelas casas de aposta de acordo com a colocacao das
apostas, é viavel estimar a probabilidade dos eventos possiveis em uma partida, porque
os odds sao preditores acurados sobre a margem de vitéria (KAIN; LOGAN, 2014), ja se
mostraram superiores a previsao de especialistas ou de modelos estatisticos em estudos
passados (SONG; BOULIER; STEKLER, 2007) e j& foram apontados como uma varidvel
importante a ser considerada em estudos futuros para melhoria de modelos ja propostos
na literatura (JOSEPH, 2022).

Conforme as apostas em uma partida sao feitas por meio das casas de aposta,
os odds serao alterados refletindo a inclinacao dos apostadores, portanto, este estudo
visa utilizar os odds das casas de aposta como o ponto de partida para determinacao
probabilistica dos possiveis resultados para uma dada partida, aliado a proposicao de um
novo modelo paramétrico que descreve toda a superficie de probabilidade dos placares de

uma partida de futebol.

Obter estimativas de probabilidade para cada resultado possivel de uma partida
de futebol permite encontrar oportunidades de apostas que paguem mais que a quantidade

adequada e induzir cenarios de arbitrage, favorecendo o apostador. Esses pontos sao
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os pontos mal calibrados em termos de probabilidade pelas casas de apostas e foram

apontados na secao 6.

Na secao 2 é fornecido um contexto geral sobre apostas esportivas, o funciona-
mento dos mercados de apostas e dos odds. Na secao 3 foram levantadas as técnicas
passadas sobre a modelagem probabilistica dos placares partidas de futebol. Na secao 4
estao dispostas as técnicas estatisticas e matematicas pré-existentes necessarias para rea-
lizar esse estudo. Na secao 5 estd apresentada a distribuicao Placar Ajustada e o método
para seu ajuste, tal que essa distribuicao modela as superficies de probabilidade. Na secao
6 estao apresentadas algumas comparagoes sobre os ajustes obtidos e as distribuigoes cuja

origem ¢ das casas de apostas.
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2 Contexto de Apostas Esportivas

2.1 Odds

O termo odd é um neologismo vindo da lingua inglesa e no contexto de probabi-
lidade se traduz como “chance”, expressando quantas vezes um resultado é mais provavel
)

que o seu complementar. De acordo com Giolo (2017) tem-se a Defini¢ao 1

Defini¢ao 1 A chance de ocorréncia de um evento “A” de interesse (ou chance de

sucesso) € dada por

P(A)  Probabilidade do evento A ocorrrer

O, — _
A7 1= P(A) ~ Probabilidade do evento A nio ocorrer

Para as casas de apostas, a relacao entre odds e probabilidade é inversa a Definicao
1, esse ponto é muito importante para que a casa de apostas proteja seu lucro ao pagar
quantias menores para os resultados mais provaveis, além disso os odds das casas de
apostas sao acrescidos de 1 para garantir que o apostador premiado receba ao menos a

quantia apostada.

No contexto de partidas de futebol, o time que tem a maior probabilidade de
ganhar apresentara os menores odds para vitoria, de forma que o evento de interesse para
calcular esse odd ¢é o tal time nao ganhar. Isto é, seja C'asa o evento que descreve a vitéria
do time da casa, ao adaptar a Definicao 1, tem-se que o odd a favor do time da casa é

dado por

1 — P(Casa)
P(Casa)

_ P(Casa)+1— P(Casa)

B P(Casa)

OCasa =1+

1
P(Casa)

em que P(Casa) é a probabilidade do time da casa ganhar a partida. Logo, os odds das

casas de apostas sao dados pela Definicao 2.
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Definigao 2 A chance (odd) para a ocorréncia de um evento “A” de interesse, for-

necida pelas casas de aposta, € dada por

2.2 Arbitrage

Arbitrage trata-se de uma estratégia utilizada em apostas esportivas que consiste
em apostar nos casos em que hé certeza de ganho, devido a variabilidade entre as proba-
bilidades fornecidas pelas diversas casas de aposta, aproveitada ao apostar em resultados

diferentes em mais de uma casa de aposta.

Exemplo 1 Suponha que um apostador deseja fazer apostas em partidas de futebol,
onde ha as possibilidades de vitoria do time da casa, vitoria do time visitante e em-
pate. Em geral, seque-se que a soma das probabilidades desses 3 eventos citados deve
totalizar 100%, uma vez que descrevem todos 0s cendrios possiveis, caso o jogo ocorra

normalmente.

Suponha também que uma casa de aposta forneca os sequintes odds
OCasa = 37 17 OEmpate = 27 57 OVisitante = 37 25

em que Ocasa, Ovisitante € OEmpate 5G40 08 odds para a vitdria do time da casa, vitdria

do time wvisitante e empate, respectivamente.

Sabe-se que P(Casa) + P(Empate) + P(Visitante) = 1, ndo obstante, ao

tomar a Definicao 2, obtém-se

S SRS SRR SR SR
- 1 1 1
OCasa OEmpate OVisitante P(Casa) P(Empate) P(Visitante)

= P(Casa) + P(Empate) + P(Visitante) = 1

Porém, ao substituir os odds fornecidos pela casa de apostas deste exemplo, observa-se

1 1 1
P(C P(E t P(Visitante) = — 4+ — + —— 1,03 #1 (2.2.1
(Casa) + P(Empate) + P(Visitante) 3’14—2’5—1—3’25 ;03 # ( )
indicando que a casa de aposta tem uma margem de aprozimadamente 3% em cima

dos resultados das apostas.




Contexto de Apostas Esportivas 13

Entretanto, ao consultar outra casa de aposta, encontrou-se

OC’asa = 37 77 OEmpate = 27 37 OVisitante = 3, 05

1 1 1
P(C P(E t P(Visitante) = — + — + —— ~ 1,03 # 1
(Casa) + P(Empate) + P(Visitante) 377—1—2,3—#3’05 ,03 #
ou seja, essa sequnda casa também tem uma margem de 3% sobre os odds, entretanto
0 odd para a vitoria do time da casa € maior que na primeira casa. Ao substituir o
maior valor disponivel de Ocasqe em (2.2.1), obtém-se
P(Casa) + P(Empate) + P(Visitante) = —— + —— + - ~ 0,978 # 1
asa mpate isitante) = 57 25 395~ ,
indicando que o apostador tem uma margem por volta de 2% em cima dos resultados

das apostas e estd diante de uma oportunidade de arbitrage.

Sob esse cendrio, caso o apostador disponha de R$100,00 para fazer suas
apostas, € possivel calcular valores estratégicos utilizando pesos baseados nas probabi-
lidades, isto é€,

0,27

P(Casa)
- 100 & —— - 100 ~ 27,64
P(Casa) + P(Empate) + P(Visitante) 00 0,978 00~ 27,6

e, de forma andloga para as demais possibilidades, apostar como na Tabela ?7?,

Caso ocorra a vitoria do time da casa, entao o apostador ird dispor de
R$102,25 na casa de apostas 2 e R$0,00 na casa de apostas 1, caso nao ocorra vitdria
do time da casa, entdo o apostador ird dispor de R$102,25 na casa de apostas 1 e
R$0,00 na casa de apostas 2. Em outras palavras, o apostador saird de um mon-
tante de R$100,00 para um montante de R$§102,25, totalizando um lucro de R$2,25,

independentemente do resultado da partida.

2.3 Mercados de Apostas

2.3.1 Listagem

Em termos de apostas esportivas existem diversos mercados para se fazer apostas
sobre a partida. Devido ao escopo deste estudo, os mercados selecionados sao apenas
aqueles que contribuem diretamente para a reconstrucao da superficie de probabilidade

dos resultados possiveis de cada partida, isto é:

1. Head to Head (h2h): odds para o resultado da partida (vitéria do time da casa,
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vitéria do time visitante ou empate);

2. Spread: odds para o resultado da partida com desvantagem para um dos times,
“spread +x/-x" significa o cendrio ficticio em que o time da casa ja comega a partida

com “x” gols de vantagem, entao é possivel apostar na vitoria do time da casa,

empate e vitoria do time visitante, sempre sob esse cendrio ficticio;

3. Over/Under: odds para a soma dos gols do time da casa e visitante, em que aposta-

se em uma soma maior ou menor que a fixada pela casa de aposta;

4. Correct Score: odds para o resultado exato da partida, aposta-se no placar da

partida como “1 a 1”7, “2 a 17, etc.

5. Both Score: odds para ambos times marcarem pelo menos um gol na partida ou

pelo menos um dos times nao marcar nenhum gol na partida.

2.3.2 Submercados e Cenarios

Alguns dos mercados apresentados se relacionam diretamente com os odds para
um dado cenario da partida, isto é, sob o mercado h2h, as casas de apostas apresentam
odds para o cenario de vitéria do time casa. Esse estudo apelidou estes casos de cenarios

dos mercados de aposta.

Alguns dos mercados apresentados so se relacionam com os odds para um dado
cenario da partida por meio de alguma espécie de “submercado”, por exemplo o spread
primeiro se relaciona com a vantagem ou desvantagem para um dos times, em seguida as
casas de apostas apresentam odds para o cenario de vitéria do time casa. Esse estudo
apelidou estes casos de submercados, entao os submercados sao as somas de gols do

Over/Under e as vantagens e desvantagens concedidas pelo Spread.

2.3.3 Propriedades Probabilisticas

Como ja explicado na segao 2.2, tem-se que os eventos descritos pelo mercado
Head to Head descrevem todos os resultados possiveis em uma partida de futebol (vitéria
do time da casa, empate e vitéria do time visitante), ou seja, se os odds desse mercado
tem uma correspondéncia probabilistica, entao essas probabilidades deveriam somar exa-
tamente 100%, mas para isso devem ser normalizadas, devido as casas de apostas terem

uma margem de lucro sobre os odds.
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Convenientemente todos os mercados compartilham dessa propriedade de que
suas probabilidades correspondentes aos odds devem somar 100%, incluindo o Quer/Under,
porque os placares fixados sao sempre entre dois niimero inteiros, como 2.5, 3.5, etc. Em
outras palavras, ao estudar um mercado por vez, os odds do mercado em estudo podem

ser analisados como uma distribuicao de probabilidade discreta.

2.4 Normalizagao

Estudos passados apontam que as estimativas de probabilidade fornecidas pelas
casas de apostas por meio dos odds nao satisfazem que a soma das probabilidades de
todos os eventos possiveis seja igual a 1, pois as casas de aposta incluem suas margens
de lucro em cima dos préprios odds (KONING; ZIJM, 2023). Portanto, foram propostas
técnicas de normalizacao para que essa soma seja 1, a técnica adotada por este estudo é

o método de Shin que estd explicado em detalhes na secao 4.1.
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3 Revisao de literatura

Embora alguns estudos ja empregaram os odds como parte de seus modelos
para predigao dos resultados de partidas de futebol (ODACHOWSKI; GREKOW, 2013;
SAMBA, 2019), em geral se limitam ao uso de poucos mercados de apostas como apenas
o Head to Head, uma vez que esse mercado de apostas descreve as apostas para vitoria

do time da casa, empate ou vitéria do time visitante.

Se as probabilidades dos possiveis resultados de uma partida sao conhecidas e
entram em desacordo com as casas de aposta, é vidvel montar um conjunto de apostas
com altas probabilidades de ganho, um exemplo proximo a esse cendario é uma estratégia
conhecida como arbitrage. A estratégia consiste na alocacao de recursos em apostas
considerando os melhores odds em diversas casas de aposta, de forma que nao ha chance
do apostador perder dinheiro, pois a diferenca entre as probabilidades estimadas para um

mesmo resultado compensa as perdas.

Os principais problemas de se limitar a arbitrage sao a baixa margem de lucro
obtida pelo apostador, o usuario depende das casas de aposta oferecerem odds que criem
a oportunidade de arbitrage e, por ser uma estratégia amplamente conhecida, as casas de
aposta e seus times de analistas de dados ja desenvolverem métodos para identificacao
e potencial suspensao dos usuarios que fazem essa pratica, embora o usuario nao es-
teja praticando nada que esteja previsto como passivel de punigao (KAUNITZ; ZHONG;
KREINER, 2017).

As combinagoes de todos os placares possiveis para o time da casa e o time
visitante compoem uma superficie de probabilidade discutida a fundo na secao 5.2. Estu-
dos passados propuseram métodos para estimar essa superficie de probabilidade, Maher
(1982) analisa o placar de partidas de futebol considerando distribuigdes de Poisson in-
dependentes para os gols do time da casa e do time visitante, em extensao, o estudo de
Dixon e Coles (1997) propoe a modelagem dos placares de partidas de futebol por meio
de distribuicoes de Poisson mais sofisticadas, com a insercao de dependéncia de forma

indireta.

O estudo de Karlis e Ntzoufras (2003) enderegou os problemas computacionais e
de interpretagao ao considerar modelos que incluam correlagao entre o ntimero de gols do
time da casa e do time visitante. O estudo investigou o ajuste da familia de distribuicoes
de Poisson bivariadas e concluiu que houve melhora no ajuste ao introduzir o uso da

correlagao e a aplicagao de inflacao das probabilidades de empate.
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O estudo de Mchale e Scarf (2006) aponta que é comum a presenga de correlagao
negativa entre o nimero de gols do time da casa e do time visitante em ligas de futebol
internacional, entretanto, é mostrado que a distribuicao de Poisson bivariada nao pode

cumprir esse proposito.

Mchale e Scarf (2006) propdem a utiliza¢ao de cépulas com distribuigoes marginais
Poisson e Binomial Negativa, uma vez que as copulas tem a flexibilidade necessaria para
lidar com a correlagao negativa e a Binomial Negativa é uma boa alternativa para lidar
com problemas de sob e sobredispercao, que geram incompatibilidade dos dados com a

distribuicao de Poisson.

Em termos de apostas esportivas, o estudo de Dixon e Coles (1997) apresenta a
possibilidade de obter um modelo que fornega estimativas mais acuradas que as casas de
aposta, entretanto, o estudo analisou apenas a English Premier, o que pode comprometer

a generalizagao desse resultado para mais ligas de futebol.

Em contrapartida, o estudo de Kaunitz, Zhong e Kreiner (2017) propoe uma
abordagem muito mais simples sobre o assunto, em que os odds das casas de aposta sao
utilizados para compor uma estratégia de apostas que analiza o quao justas sao as apostas
e a expectativa de retorno, sem a elaboragao de um modelo sofisticado, mas utilizando as

médias das probabilidades obtidas a partir dos odds.

Ou seja, existe um interesse em conhecer nao sé a predicao dos casos de vitéria do
time da casa, empate ou vitoria do time visitante, mas detalhadamente as probabilidades
desses eventos e na verdade para todos os placares possiveis de uma partida, uma vez
que esse conhecimento pode guiar as apostas e abre mais oportunidades para apostar em
miultiplos mercados de aposta (KAUNITZ; ZHONG; KREINER, 2017).
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4 Referencial Teorico

4.1 Normalizacao

O estudo de Koning e Zijm (2023) aponta dois métodos de normalizacao: o
método multiplicativo, que consiste em dividir as probabilidades encontradas por sua
soma, e 0 método de Shin proposto por Shin (1992) e simplificado por Clarke, Kovalchik

e Ingram (2017) para uma forma equivalente apresentado pelas equagdes (4.1.1) e (4.1.2).

O método de Shin consiste em assumir uma proporcao de insiders, individuos
que sempre fazem a aposta correta, e aplicar a normalizacao considerando essa proporgao.
Usa-se a equagao (4.1.1) para ajustar a proporcao de insiders z de forma numérica, tal que
z satisfaca a equagao (4.1.1), em seguida substitui-se o valor de z encontrado na equagao

(4.1.2) para obter as probabilidades normalizadas.

2
S a1 - 9D -2

n—2

—2=0 (4.1.1)

\/22—1—4(1—3)%2—2
2(1—2)

pi = (4.1.2)

em que 7; é o inverso dos odds, para ¢ = 1,2,...,new =Y ! m. O i-ésimo evento é
um dos cenarios descritos pelo mercado em andlise, por exemplo, i = 1,2 para o mercado
Over/Under 2.5 e os eventos sao soma de gols acima ou abaixo de 2.5, de forma que p; é a
probabilidade normalizada para ¢ = 1,2. O processo é analogo para os demais mercados,

cada um dos mercados tem um respectivo z ajustado.

A vantagem da Normalizacao Shin se da por conta do Favourite-longshot bias,
um fenomeno no mundo das apostas esportivas em que um dos times tem menos chance
de ganhar e recebe mais apostas do que condiz com sua real probabilidade de ganhar,
analogamente, o time favorito recebe menos apostas do que condiz com sua real proba-

bilidade de ganhar, esse comportamento leva a casa de apostas a modificar a oferta dos

odds (KONING; ZIJM, 2023).
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4.2 Distribuicao Normal

Uma varidvel aleatéria X cuja distribuicao ¢ normal de média p e variancia o2 é

denotada por

de forma que se
X ~ N(0,1)

entao X é dita uma variavel aleatoria cuja distribuicao é normal padrao. Especificamente
no caso da distribuicao normal padrao denota-se suas funcoes de distribuicao acumulada
e funcao quantil por ® e ®~! respectivamente. Nem ®, nem ®~! possuem forma fechada,

portanto sé podem ser calculadas por métodos numéricos.

4.3 Normal Bivariada

Se o vetor X = (X,Y) tem distribuigdo conjunta normal bivariada, denota-se

em que p é o vetor de médias e 3 é a matriz de covariancias e sua densidade é dada por
1
Frns(a) = (27) 2 det(2) 2 exp ( x- )TE - ) ).

Especificamente no caso bivariado, a sua distribuicao acumulada pode ser im-
plementada pelo método de Drezner e Wesolowsky (1990) que propde a utilizagdo de
quadraturas gaussianas com 5 pontos. Agca e Chance (2003) aponta que esse foi um
dos métodos computacionalmente mais rapidos para calcular a distribuicao acumulada
de uma normal bivariada. Ademais, esse método dispoe da implementacao de Robitzsch

(2020) em C++ para ser exceutado em R.
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4.4 Binomial Negativa

Se X é uma variavel aleatoria, que modela o nimero de fracassos até o r-ésimo

sucesso em uma sequencia de Ensaios de Bernoulli, denota-se
X ~ Binomial Negativa(r,p)

em que p ¢ a probabilidade de ocorrer um sucesso em um Ensaio de Bernoulli. Sua funcao
de probabilidade é dada por

r(1 — p)riietn) ,sex=0,1,2,..
0

, caso contrario

4.5 Poisson

A distribuicao de Poisson é uma distribuicao discreta de probabilidade, em que

se X é uma variavel aleatéria que segue distribuicao de Poisson, entao

X ~ Poisson(«)

—a T

P(X =x)= @!

0 , caso contrario

,sex =12, ..

4.6 Mistura de Distribuicoes de Probabilidade

Se X e Y sao variaveis aleatorias cujas funcgoes de probabilidade ou densidade
sao dadas respectivamente por f; e fy, entao pode-se definir uma variavel aleatéria Z a

partir da mistura de X e Y, cuja fungao de probabilidade ou densidade é dada por

fz2(2) = efx(2) + (1 =€) fv(2)

em que 0 < e < 1.
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4.7 Teste de Hipodteses

Estudos passados apontam que existe uma correlacao entre o nimero de gols
do time da casa e do time visitante, embora outros estudos tenham desconsiderado essa
correlagao (DIXON; COLES, 1997; KARLIS; NTZOUFRAS, 2003). Entende-se que o
teste de hipdteses para a correlagao pode ajudar a sanar questoes sobre a correlacao entre

o numero de gols do time da casa e do time visitante.

Seja p o parametro de correlagao, entao tem-se as hipotéses
Hy) p=0; Hi) p#0

A estatistica do teste é a estatistica ¢, tal que

r
t= V2 =2~ T,
VA ?

em que r é a correlacao estimada, n é o nimero de observagoes e a estatistica do teste

segue distribuigao t-student com n-2 graus de liberdade.
A correlacao r entre duas varidveis X e Y pode ser calculada por

~ Cou(X,Y)

0x0y

r

em que ox e o sao os respectivos desvios-padrao de X e Y. Cov(X,Y) é a covariancia

entre X e Y e é dada por
COU(Xa Y) = ZZf(x>y)(x - :uX)<y - ILLY)
Ty

em que f(x,y) é a frequéncia relativa do par (x,y), ux e py sao respectivamente as médias
de X eV.

Um nivel de significancia o deve ser estabelecido, entao a estatistica do teste é

calculada e obtém-se o p-valor
p-valor = P(T,,_2 > |t|)

caso o p-valor seja inferior ao nivel de significancia «, rejeita-se a hipotese nula, do

contrario nao rejeita-se a hipotese nula.
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4.8 Copula Gaussiana

Cépulas, em teoria de probabilidade, sao distribuigoes que surgem com o objetivo
de gerar um conjunto de observagoes correlacionadas. Pela evidéncia de estudos passados
sobre a correlagao entre o niimero de gols do time da casa e do time visitante, espera-se
um ganho de flexibilidade ao incluir a correlagao na representacao das probabilidades para

esses eventos, como proposto por Mchale e Scarf (2006).

Arbitrariamente, escolheu-se partir da Copula Gaussiana, obtida apds gerar uma
amostra aleatéria (z,y) da distribui¢ao normal bivariada com correlagdo nao nula entre
as variaveis, médias nulas e variancias unitarias. Sobre essa amostra, aplica-se a funcao

de distribuicao acumulada da distribuicao normal padrao, isto é, obtém-se a amostra

4.9 Divergéncia de Kullback-Leibler (D)

A Divergéncia de Kullback-Leiber é uma medida de entropia que quantifica uma
divergéncia nao simétrica entre duas distribuicoes de probabilidade P e ). No caso

discreto, se a distribuicao P tem suporte X, entao

Dru(P 1| Q) = X Plotos () 20

reX

Nos pontos do suporte X em que P(z) assume valores maiores, entao a contri-
buicao para a divergéncia também serd maior, ou seja, as maiores reducoes da Dy, sao
nos casos em que a distribuicdo () consegue se aproximar mais da distribuicao P nos

pontos em que P(x) é mais acentuada.

Uma vez que a métrica Dk é sempre nao negativa, entao o procedimento de
ajustar os parametros da distribuicao ) com objetivo de minimizar essa divergéncia é um
possivel método para tornar as distribuicoes P e () mais similares com respeito as suas

funcoes de probabilidade.

Este estudo adotou a notacao simplificada Dk, em que a distribuicao P sempre
se refere a distribuicao de probabilidade provinda das casas de apostas, ja a distribuicao

@ sempre se refere a distribuicao proposta para modelar a distribuicao P.
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4.10 Calibracao

No contexto de modelos de classificagao, a calibracao de um modelo esta relacio-
nada com capacidade do modelo de predizer uma certa probabilidade para um resultado

e aquele resultado realmente ocorrer com aquela proporgao.

Isto é, suponha um problema de classificacao binaria com resultado 0 ou 1, entao
ajusta-se um modelo preditivo que langa predicoes entre 0 e 1, para cada observagao
toma-se o valor predito p entre 0 e 1, obtém-se também a predi¢ao binarizada g igual a
0 ou 1, caso o valor real observado y seja igual ao predito y, entao conta-se que houve 1
caso de acerto da predicao p arredondado para 2 casas demais para simplificagoes, caso

y # 1 entao conta-se que houve 1 caso de erro da predicao p.

Sob esse procedimento, ha uma contagem de acertos e erros de todas as predigoes
possiveis p, ou seja, dividindo a contagem de acertos pela soma da quantidade de acertos
e da quantidade de erros, espera-se que esse cociente seja igual a p, para um modelo bem

calibrado.

4.11 Regressao Isotonica

Regressao isotonica é uma técnica estatistica que se ajusta as observacoes por
meio do ponto mais proximo a cada grupo, sendo que a linha de regressao ajustada deve
ser nao descrente ou nao crescente em toda a sua extensao e tem forma livre, podendo
se comportar como degraus de uma escada, tal como estd apresentado no exemplo com

dados ficticios da Figura 1.

A regressao isotonica pode ser ajustada pelo método dos minimos quadrados,
com a restrigdo de ser sempre nao decrescente (ou nao crescente), isto é, considere um
conjunto de dados que apresenta pares (x;,y;) para ¢ € {1,2,...,n}, entdo escolhe-se uma
fungao nao descrente (ou nao crescente) f, em que f(z;) = y; é a predigdo da regressao e

satisfaz a equacao
n
min Z@Z — )%, tal que §; < 9, se z; <
i=1
Uma das utilidades da regressao isotonica é conseguir fazer uma melhor calibracgao

de um modelo pré-existente, fazendo com que probabilidades obtidas pelo modelo original

se tornem mais parecidas com as probabilidades empiricas apresentadas pelos dados, isto
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é, quando se estd lidando com um problema de classificagao (SANGANI, 2022).

=@= Dados =@ Regress&o Isoténica

05

0.0

-0.5

Figura 1: Ajuste de uma regressao isotonica a dados ficticios para um polinémio de terceiro grau.

4.12 Funcao vec

A funcao vec é uma funcao que permite transformar uma matriz M qualquer em

um vetor V de forma que

Mll M12 T Mlm
M — MQl M22 T MQm
Mnl Mn2 e Mnm

VeC(M>T = VT = [MH, Mlg, ey Mlma Mgl, ey Mnm]

ou seja, obtém-se uma representacao vetorial para os elementos de uma matriz. A funcao

vec tem um uso particular na secao 5.3.4.
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4.13 Matriz Aumentada

Caso hajam n vetores Vi, V,, ..., V,, contendo a mesma quantidade m de elementos
em cada um, entao é possivel compor uma matriz aumentada M com n linhas e m colunas

na forma

em que a i-ésima linha da matriz contém os valores do vetor V; em suas colunas, na
mesma ordem apresentada pelo vetor V;. Tipicamente esse processo de criar uma matriz

aumentada ¢é feito concatenando as colunas e nao as linhas da matriz.
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5 Metodologia

5.1 Conjunto de dados

O conjunto de dados foi organizado em 2 arquivos json, um arquivo organiza
as informacoes sobre as partidas por liga e o outro organiza os odds. Tanto as in-
formacoes sobre as partidas como os odds apresentam os dados disponiveis para os anos
2019, 2020, 2021 e 2022 e foram coletados por meio de web scrapping da plataforma
https://oddspedia.com /br.

5.1.1 Coleta

Para a coleta, a ferramenta utilizada foi o Selenium, uma biblioteca para lingua-

gens de programacao que emula um navegador e pode ser controlada programaticamente.

Para utilizar o Selenium, foi elaborado um script em Python que faz requisicoes
a API do site https://oddspedia.com/br. Para tornar esse procedimento mais claro, os
proximos paragrafos dessa subsecao descrevem e exemplificam como acessar a API e os

parametros mais importantes para determinar as requisicoes.

No caso das informacoes sobre os jogos de cada liga, as requisi¢oes foram feitas
configurando os parametros da requisi¢ao para o caminho “getMatchList” e os parametros
da busca configurados para abrangir as ligas pelo parametro “league” e por datas no
formato “YYYY-MM-DD T hh:mm:ss Z” sem os espacos. A url a seguir exemplifica uma
requisi¢ao das partidas da Série A do Brasileirao no periodo de 30 de outubro de 2023 a 6
de novembro de 2023. Ademais o parametro “excludeSpecialStatus” foi sempre escolhido
como 1, para que partidas que foram adiadas, canceladas, ou outra situagao incomum nao

fossem retornadas.
"https://oddspedia.com/api/v1/getMatchList?geoCode=BR&sport=futebol
&category=Dbrasil&league=brasileirao-serie-a&seasonld=101053&popularLeaguesOnly=0
&excludeSpecialStatus=0&status=all&sortBy=default
&startDate=2023-10-30T03%3A00%3A00Z&endDate=2023-11-06T02%3A59%3A597
&round=&page=1&perPage=100&perPageDefault=100&language=br”

Jé no caso dos odds, é necessario optar pela op¢ao “getMatchOdds” e os parametros

a serem configurados sao “matchKey” que foi obtida juntamente as informagoes da par-
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tida e é um identificador uinico de cada jogo e o parametro “oddGroupld” que é um cédigo
para cada mercado disponivel. A url a seguir demonstra uma requisicao de um jogo cujo
id é 4122 para o mercado h2h. Ademais o parametro “inplay” foi sempre escolhido como

0, para que apenas os odds antes da partida comecar fossem retornados.

(
oddGroupld = 1 = mercado = h2h
oddGroupld = 4 = mercado = over/under
oddGroupld = 6 = mercado = spread

oddGroupld = 8 = mercado = exact score

koddGroupI d = 11 = mercado = both score

"https://oddspedia.com/api/v1/getMatchOdds?wettsteuer=0&geoCode=BR
&bookmakerGeoCode=BR&bookmakerGeoState=&matchKey=4122

&oddGroupld=1&inplay=0&language=br”
5.1.2 Informacoes

O arquivo de informacoes sobre as partidas contém os nomes dos times que joga-
ram, o nimero de gols de cada um na partida, o momento do campeonato em rodadas e
a data e hora da partida, de forma que essas informacgoes podem ser acessadas por meio

de identificadores tinicos de cada partida.

5.1.3 Odds

O arquivo de odds das partidas contém os mesmos identificadores tinicos das par-
tidas do arquivo de informagoes, porém os identificadores das partidas levam as repectivas
casas de apostas, que por sua vez levam aos seus respectivos mercados disponiveis para

aquela partida e os mercados levam aos odds.

5.1.4 Ligas

As ligas cujos odds foram coletados para este estudo sao algumas dentre as ligas

mais populares no Brasil e no mundo. Sao elas:

1. Brasileirao Série A
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

Brasileirao Série B
Bundesliga
CONMEBOL Libertadores
Campeonato Baiano
Campeonato Carioca A
Campeonato Gatcho
Campeonato Mineiro
Copa América

Copa Sul-Americana
Copa Verde

Copa do Brasil

Copa do Nordeste
Euro Classificagao
Eurocopa

Liga Conferéncia

Liga Europa

Liga dos Campeoes
Ligue 1

Premier League
Primeira Divisao

Série A (Itélia)
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5.2 Superficie de Probabilidade

5.2.1 Conceito

Para cada partida no banco de dados, ha um interesse especial nos odds Correct
Score, uma vez que a Definicao 2 permite obter estimativas das probabilidades para cada
placar possivel para a partida. Dispor das estimativas das probabilidades do resultado
da partida permite a investigacao da consisténcia dos odds entre as diferentes casas de

aposta.

Para superficies de probabilidade em que o eixo X representa os gols do time da
casa e Y os gols do time visitante, com o valor dos eixos truncados em 6, em geral, a
soma das probabilidades estimadas ja soma mais do que 1, refletindo a margem de lucro
da casa de aposta, uma vez que as casas de aposta inserem artificialmente uma margem
de lucro sobre os odds. Portanto, as superficies serao analisadas com agrupamento, de

forma que X e Y variam em {0, 1,2,3,4,5,6+}2, em que “6+" significa “6 ou mais gols”.

Em especifico, este estudo se propoe a investigar uma familia de modelos capaz de
fornecer uma descricao concisa de toda a superficie de probabilidade. Em outras palavras,
o trabalho passa a ser a estimacao dos parametros do modelo ao invés de estimar cada

um dos placares possiveis para a partida.

Uma vez que nem todas as casas de aposta disponibilizam os odds para os pla-
cares exatos, tem-se que os demais mercados listados na secao 2.3 fornecem partigoes
da superficie de probabilidade, portanto também contribuem para a reconstrucao da su-

perficie.
5.2.2 Partigoes

Cada um dos mercados de apostas informados na seccao 2.3 foi coletado com o in-
tuito de fornecer estimativas para as probabilidades de cada par (z,y) € {0,1,2,3,4,5,6+}>

possivel.

Por exemplo, o resultado de empate descreve os pares (x,y) tais que x = v,
logo, os odds para empate descrevem a soma das probabilidades ao longo da diagonal da
superficie, quando x = y, conforme a Definicao 2. Outro caso ¢é a vitéria do time da casa,
que descreve os pares (z,y) tais que = > y, ou seja, os odds para a vitéria do time da casa
descrevem a soma de todas as probabilidades das caselas da superficie abaixo da diagonal

do empate.
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De forma analoga para os demais mercados de apostas, a Figura 2 ilustra em azul
quais parti¢oes da superficie sao descritas pelos odds para cada mercado disponivel. O
total de gols escolhido foi de 2,5 e o spread foi de 2 gols de desvantagem para o time da

casa.

Vitéria do time da casa | ‘ Empate | ‘ Vitdria do time visitante

.

Spread -2/+2 (Casa) /| Spread -2/+2 (Empate) || Spread -2/+2 (Visitante)

o

IS

N

Gols do time visitante
w

=}

Total de Gols (2.5) | ‘ Ambos Marcam | ‘ Placar Exato (2 a 1)

3 4
Gols to time da casa

Figura 2: Conjunto de resultados cujas probabilidades sdo descritas pelos odds de cada mercado de
apostas, caso o resultado positivo se concretize.

Cada um dos mercados de aposta pode ser interpretado como uma ou mais
equagoes que ajudam a descrever a superficie de probabilidade. Sob a notacao em que p;;

¢ a probabilidade de ocorrer ¢ gols do time da casa e j gols do time visitante e Onsereado
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¢ o odd para um dado mercado de aposta, segue da Figura 2 que

OE'nlzpate = Z?:O Dii
Oclasa =30, Z?:o Dij * Lii>j)
m = Z?:o Z?:o Pij - L(j<i)
Oolm = Z?:o Z?;o Dij * L(j4i>T)
< Ouim =3 Z?:o Pij - L(j1i<T)
m = Z?:o Z?:o Pij + Lii+s>j)
OSpTeaiEmpate = Z?:O Z?:O DPij - I(iJrS:j)
m =3 Z?:o Pij - Lirs<j)
O(Sim)Amblos Marcam 2?21 Z?:l Dij
\ O(Nao)Amblos Marcam ZJG'ZI Poj + 21‘6:0 DPio

em que T é o total de gols fixado (2,5 para a Figura 2), S é a vantagem ou desvantagem do
Spread para o time da casa (2 gols contra o time da casa, para a Figura 2) e [ (desigualdade) €
a fungao Indicadora, apresentada na equacgao (5.2.1). Aliadas as probabilidades fornecidas
pelos odds para cada casela pelo mercado Correct Score, tem-se que todas as equagoes

contribuem para a reconstrucao da superficie.

1, se a desigualdade é satisfeita
](desigualdade) = ) (521)
0, caso contrario

5.2.3 Representacao Vetorial

A Figura 2 apresenta as superficies de probabilidade em planos cartesianos, que
sugerem que a superficie poderia ser representada por uma matriz. Cada mercado pode
ser representado por uma matriz contendo apenas valores 0 ou 1, 0 se o mercado nao diz
respeito a uma certa probabilidade e 1 caso contrario. Por exemplo, partindo da Figura

2, a matriz M do cendrio “vitéria do time da casa” é dada por
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S

I
S O O O O o O
_ o O O O O O
_ = O O O O O
_— == O O O O
e = = )

— = = == O O
—_ = = = = = O

Considere a representacao dos elementos de uma matriz M por M;;, em que
i,7 > 0, entao faria sentido que o indice M, represente o placar 1 a 0 para o time da
casa, dessa forma obtém-se que a matriz M para o cendrio “vitéria do time da casa” é

dada por

=

I
e e e =)
— = = = = OO
— = = = OO O
_ = = O O O O
—_ - 0 O O o O
- o O O O o o
O O O O o o o

Todavia, é possivel eliminar a bidimensionalidade da representacao matricial e
tomar uma representacao vetorial em que os placares seguem 0 a0,0a1,0a2,...,1a0,1
al,.. 6+ ab, 6+ a6+. Ouseja, o cendrio “vitéria to time da casa” pode ser presentado

pelo vetor V da forma

V = vec (I\\/[[T)

A partir dessa se¢ao, o vetor correspondente a um dado cendrio de um dado
mercado serd denotado pela notagao Vicepqrio, de forma que a representacao matricial do
mercado é composta por todos os seus cenarios, por exemplo, para o mercado h2h tem-se
a vitoria do time da casa, do time visitante ou empate, entao sua representacao matricial
é dada por

VT

[casa]
M [h2h] = V[T;mpate]
T

[visitante]

ja mercados com submercados, como spread, é preciso especificar o submercado, como por
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exemplo spread+2/ — 2, entao

VT

[casa]

M[spread(+2/—2)] = V[jcjmpate]

T
[visitante]

em ambos os casos os vetores V sao respectivos ao respectivo mercado a qual a matriz M

corresponde.

5.3 Modelo Paramétrico
5.3.1 Parametrizacao

Embasado pelos estudos anteriores e pelos dados disponiveis, tem-se o conheci-
mento de uma estrutura de dependéncia entre o niimero de gols do time da casa e do time
visitante. Portanto, este estudo propoe a pesquisa por um modelo capaz de se adequar
a essa estrutura de dependéncia por meio do uso de cépulas, para gerar observacoes cor-
relacionadas, em conjunto com uma mistura entre as familias de distribui¢coes Binomial
Negativa, responsavel pelo modelo geral da superficie, e de Poisson, responsavel por lidar

com a potencial subestimacao das probabilidades para resultados de empate.

Conforme estudos passados (MCHALE; SCARF, 2006), a escolha da Binomial
Negativa para as marginais permite maior flexibilidade para comportamento do modelo,
pois ha a presenca de 2 parametros para cada uma dar marginais, ja para a inflacao da

diagonal, tem-se que tem-se que a distribuicao de Poisson parece ser flexivel o suficiente

(KARLIS; NTZOUFRAS, 2003).

O modelo é composto pelos parametros

1. rx,px = Parametros da Binomial Negativa para o nimero de gols do time da casa;
2. ry,py = Parametros da Binomial Negativa para o niimero de gols do time visitante;
3. p = Parametro de correlacao entre as distribui¢oes marginais;

4. ¢ = Parametro que regula a mistura de distribuicoes ao incluir a distribuicao que

inflaciona a diagonal da superficie.

5. a = Parametro da distribuicao de Poisson, que descreve o inflacionamento as pro-

babilidades da diagonal da superficie (empates);
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5.3.2 Processo gerador de dados

Uma vez que os parametros do modelo sao conhecidos, entao o modelo proposto

é obtido a partir do processo gerador de dados

Passo 1: Gere uma amostra de Z, tal que Z ~ Bernoulli(e)

Passo 2: Gere W, tal que W ~ Poisson(a)
Passo 3: Obtenha W = (W, W)

SeZ =0

(
0
Passo 2: Gere o vetor (X,Y), tal que (X,Y) ~ N ;

Se Z =14
Passo 3: Obtenha (U,V) = (®(X), ®(Y))

\Passo 4: Obtenha W = (W, Ws) = (F~Y(Ulrx, px), F~*(V|ry,py))
Ultimo passo: W = (min{ W7, 6}, min{W5, 6})

em que W ¢é o vetor obtido como amostra e F~! é a funcio quantil da Binomial Negativa

descrita na secao 4.4.

O modelo proposto é uma distribui¢ao de probabilidade conjunta P(W; = wy, Wy =

wy), em que o suporte dessa distribui¢ao de probabilidade é dado por

(W, Ws) € {0,1,2,3,4,5,6+}2

Ou seja, o suporte da distribuigao dos placares da partida sob o modelo proposto

envolve apenas 49 pares, com probabilidade nao nula.

5.3.3 Distribuicao Placar

Sabe-se que o processo gerador de dados apresentado é uma mistura entre uma
distribuicao de Poisson e uma outra distribuicao cuja forma nao é ébvia ao pesquisador,
mas que serd apelidada de distribuigao Placar. Analogamente a mistura com a distribuicao

de Poisson serd apelidada de distribuicao Placar Ajustada.

O processo gerador de dados proposto na secao 5.3.2 é computacionalmente pouco

eficiente para o método de ajuste dos parametros a ser discutido na secao 5.3.4.

Para melhorar a eficiéncia computacional cogitou-se escrever uma forma analitica
para a distribuicao Placar. O fato do suporte da distribuicao Placar envolver apenas 49

pares permite pensar em expressar a sua funcao de probabilidade em termos de uma



Metodologia 35

distribuicao Normal Bivariada.

Considerando apenas a distribuicao Placar, suponha que uma iteracao do processo
gerador de dados resultou em um vetor (w;,ws), entao sabe-se que esse vetor foi obtido
a partir da funcao quantil da distribuicao Binomial Negativa aplicada em certos valores
(u,v), mas nao é possivel determinar os valores do vetor (u,v), porque a fungao quantil

da distribuicao Binomial Negativa nao ¢ uma funcao injetora.

Por outro lado, é possivel determinar o menor valor u; para o qual F~(uy|rx, px) =
1 i 1 1 F-1 = Anal
w; e analogamente o maior valor ug para o qua U |T X, pX) = w;. Analogamente para

wy, tem-se para (wy,wq) € {0,1,2,3,4,5,64+} que

P(Wl = wl,WQ = ’wz) =

:P(U1<U<UQ,U1<V<U2)

= P(® Huy) < @HU) < @ Huy), ® H(v1) < @ HV) < ()
= P(C]Tl(ul) < X< (I)il<U2), (I)il(’Ul) <Y < (I)il(UQ))

Uma vez que W foi definido a partir da funcao quantil da distribuicao Binomial
Negativa, é possivel determinar (ui,us) a partir da inversa da fungao quantil, isto é, a

funcao de distribuicao acumulada aplicada na forma

u; = P(Wy <w; — 1lrx, px)
us = P(Wy < wq|rx,px)

o processo para determinar (v, vy) é anélogo.

Quando alguma das componentes do vetor (wy,ws) é 0 ou 6, deve-se tomar cui-
dado com a funcao de distribui¢ao acumulada da Binomial Negativa, portanto, convém-se

definir as variaveis aleatorias G' e H tais que
H ~ Binomial Negativa(r,p)

P(H <glr,p) ,seg<6
P(G < glr,p) =
, 6926
Ou seja, a tarefa de escrever a distribuigao Placar de forma analitica nao foi
concluida, nao obstante, alcangou-se uma expressao em termos da distribuicao Normal

Bivariada, o que é computacionalmente mais eficiente que o processo gerador de dados da

secao H.3.2.
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Retomando a distribuicao Placar Ajustada, para a distribui¢do de Poisson, res-
ponsavel pela inflacao da diagonal, convém definir as varidveis aleatérias C' e D, tais
que

C ~ Poisson(«)

Finalmente é possivel obter a funcao de probabilidade da distribuicao Placar

Ajustada para cada par possivel (wy,ws) € {0,1,2,3,4,5,6+} por meio do Algoritmo 1

Algoritmo 1: Célculo da Distribuicao Placar Ajustada
Input:
¢ © = (rx,7y,Px, Dy, P, €, Q);
e Nimero maximo de gols M, nesse estudo foi utilizado sempre como 6.
Output:
o Vetor de probabilidades com M? entradas, incrementando os placares primeiro
do time visitante e depois do time da casa.

Compute:

gols ={0,1,2,.... M }

probabilidades[(M + 1)*] = {}

for w; € gols do

for wsy € gols do

Uy, Ug = (P(G S w1, — 1|Tx,px>,P(G S w1|Tx,px>>
V1,V = (P(G S Wo — 1|T’y,py),P(G S w2|7”y,py))
x1, Ty = (7 (ur), P~ (ug))

Y1 y2 = (27 (v1), @7 (v2))

Pxy = P(r1 < X <29, y1 <Y <12|p)

PD = P(D = U)1|Oé)](w1:w2)

probabilidades|Tw, + wy] = €Pxy + (1 — €)Pp

return probabilidades

O Algoritmo 1 evidencia que as probabilidades do modelo proposto podem ser
obtidas a partir da mistura de uma distribuicao Normal Bivariada e da distribuicao de
Poisson. A implementacao do Algoritmo 1 se mostrou mais de 1000 vezes computacional-

mente mais eficiente que a implementacao do processo gerador de dados descrito na se¢ao
5.3.2.



Metodologia 37

5.3.4 Estimacao dos parametros do modelo

Por meio da propriedade probabilistica dos mercados de apostas descrita na secao
2.3.3 e das equacoes descritas no sistema de equagoes 5.2.2, segue-se que é possivel utilizar
as equagoes de um mercado para obter a probabilidade correspondente fornecida pelo
modelo proposto, assim obtém-se uma distribuicao de probabilidade fornecida pelos odds

da casa de apostas e uma distribuicao de probabilidade fornecida pelo modelo proposto.

Ambas as distribuicoes de probabilidade obtidas fornecem probabilidades para os
mesmos eventos de interesse, entao é possivel comparar tais distribuicoes de probabilidade
ao calcular a Divergéncia de Kullback-Leiber (Dkp ), por meio de derivadas numéricas
é possivel saber como deve-se ajustar os parametros do modelo para que a Dk seja
reduzida, apds diversas iteracoes espera-se que as probabilidades fornecidas pelo modelo

sejam muito similares as encontradas por meio dos odds.

A funcao de probabilidade resultante do Algoritmo 1 descreve as probabilidade
para 49 casos possiveis, é possivel alocar todas as 49 probabilidades em um vetor T, de
forma andloga ao caso da secao 5.2.3. A vantagem dessa representagao é que para um
dado mercado, tem-se que as probabilidades correspondentes a cada cenario sao dadas

por
Probabilidade do cenério 1

Probabilidade do cenério 2
M[mercado} T = : = Q[mercado]

Probabilidade do cendrio n

aloque as probabilidades obtidas a partir dos odds, de uma dada casa de apostas, para

um dado mercado, no vetor Py ercado), €ntao

- ]P)[mercado]i
Dy, = Z ]P)[mercado]i 10g (—)
i—1 @[mercado]i

em que V;,i =1,2,3,...,n é a i-ésima componente de um vetor V qualquer.

Fixando a casa de apostas, é possivel calcular a D, para todos os mercados que a
casa de apostas forneceu e obter a média Dy, dentre todas as divergéncias obtidas, entdo
o processo de estimacao dos parametros do modelo segue de forma andloga ao descrito
para um unico mercado, calculando derivadas numéricas e minimizando a métrica de

distancia Dy, entre a distribuicio do modelo e da casa de apostas.
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Em termos matriciais, seja o suporte dos mercados dado por
C = {h2h, spread(+1/—1), spread(+2/—2), ..., over Junder(0.5), ..., both score, exact score}

podendo ser reduzido caso algum mercado nao esteja disponivel, entao

= 1 = P mercadoli
DKL = H Z Zp[mercado}i IOg ($>

mercado € C i=1 Q[mercado]i

Esse processo de otimizacao é descrito pelos Algoritmos 2 e 3. A funcao optim
da linguagem R foi utilizada especificamente para viabilizar o Algoritmo 3, lidando com
as derivadas numéricas e o processo de minimizagao da Divergéncia de Kullback-Leibler,

em geral.

Algoritmo 2: Célculo da Divergéncia Média de Kullback-Leibler

Dependéncias:
e Funcao P(®, M), que executa o Algoritmo 1;
e Operador (), para multiplicacdo matricial.
Input:

¢ © = (rx,Ty,Dx, Dy, P, € Q);

e Nimero maximo de gols M, nesse estudo foi utilizado sempre como 6;

e shin,robs, um dicionario (Python) em que os mercados ou submercados levam
nas probabilidades normalizadas pelo método de Shin em uma casa de apostas;
e mascara, um diciondrio (Python) contendo como chave os mercados e
submercados e como valor um vetor binario, como descrito na secao 5.2.3;
Output:

e Um escalar que aponta a Divergéncia média de Kullback-Leibler entre a
distribuicao Placar Ajustada proposta e a casa de apostas.

Compute:

probabilidades = P(©, M)

Dgp =0

for mercado € shin_probs do
probs_mercado = probabilidades (-) mask

for i € {0,1, ..., length(shin_probsimercado])} do

shin_probs[mercadolli]
probs_mercadoli]

L Dy, += shin_probs|mercadol|i] - log (

— _ Drp
mean_Dk1, = o mtags

return mean_Dg,
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Algoritmo 3: Ajuste da Distribuicao Placar Ajustada

Dependéncias:
e Funcao P(©, M), que executa o Algoritmo 1;
e Fungdo M DK L(®, shin_probs, mascara), que retorna o resultado Algoritmo 2
a partir das probabilidades jd calculadas por P(©, M);
e Funcao N(odds), que fornece probabilidades normalizadas pelo método de Shin
a partir dos odds de um mercado ou submercado;
e Fungao V(O, Fun), em que Fun é uma fungao avaliada no conjunto de
parametros ©. A funcao retorna um gradiente numérico da funcao Fun;
e Fungao Patch(®, Fun, grad_Fun), que retorna um conjunto de parametros que
minimiza a funcao Fun entre as opg¢oes fornecidas pelo gradiente grad_Fun;
Input:
e Chute inicial qualquer ® = (rx, 7y, px, Py, p, €, Q);
e Nimero maximo de gols M, nesse estudo foi utilizado sempre como 6;
e odds, um dicionédrio (Python) em que os mercados ou submercados levam nos
odds de uma casa de apostas;
e mascara, um diciondrio (Python) contendo como chave os mercados e
submercados e como valor um vetor binario, como descrito na secao 5.2.3;
e Tolerancia de convergéncia € > 0. e maxit, o critério de parada do algoritmo,
pode ser por exemplo nimero de atualizagoes sem melhora.
Output:
e Vetor de 7 parametros que descrevem a superficie de probabilidade
reconstruida por meio da distribuicao Placar Ajustada.

Compute:
min_Dyr = 0o
probabilidades = P(©, M)
shin_probs = N(odds)
while no_improv < mazxit do
mean_Dyp = M DK L(probabilidades, shin_probs, mascara)
if mean_Dgr, < min_Dy then
min_Dy; = mean_Dyr,
L no_improv = 0
else
L no_tmprov +=1
grad_Fun =V(©, MDKL)
© = Patch(©, MDKL, grad_Fun)
return ©
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5.4 Modelo Médio

Ao ajustar modelos como na segao 5.3.3 tem-se que cada jogo, cada casa de apos-
tas apresentard um conjunto de 7 parametros que descreve as probabilidades segundo seus
odds disponibilizados, entretanto, espera-se que os parametros de cada casa de apostas

sejam similares, pois descrevem probabilidades para os placares do mesmo jogo.

O estudo de Kaunitz, Zhong e Kreiner (2017) propde, em um escopo mais simples,
que tome-se a média das probabilidades de cada casa de apostas para um mesmo resultado,
essa média é chamada de “probabilidade consensual” e permite a tomada de decisao para
a alocacao das apostas. Baseando-se nessa ideia de tomar a média das medidas obtidas

fo s = Y « ¢ S
para a tomada de decisao, esse estudo propoe a construcao de “superficies consensuais

a partir de um “modelo médio” entre os obtidos para as casas de apostas disponiveis.

Se existem n casas de apostas disponiveis para um dado jogo, entao obtém-se os

parametros estimados

01,0, ....0,

em que 6 representa qualquer um dos 7 parametros do modelo. Supondo que exista
uma superficie de probabilidade que realmente descreve as probabilidades dos placares
acontecerem, que também pode ser descrita pelo modelo proposto neste estudo e que
as superficies normalizadas obtidas a partir das casas de apostas se aproximam dessa
superficie real, entao uma ideia para estimar o parametro real 6 para um dado jogo, é

tomar o estimador

52 Zi:lei %9

n
em que # representa qualquer um dos parametros do model, ou seja, define-se o conjunto

de parametros estimados

A —
~

O = (TX,TY,pX,pY,,O,E,Oé)

e as probabilidades da superficie consensual podem ser obtidas como no Algoritmo 1, para

cada par possivel (wy,wq) € {0,1,2,3,4,5,6+}, calcula-se

P (W1 — wy, W = w2|@>

5.5 Modelo Preditivo

Ao obter os modelos médios para cada jogo disponivel, ha apenas uma repre-

sentacao média obtida a partir das casas de apostas para os possiveis resultados da par-
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tida. Pode-se considerar prontamente utilizar esse resultado para alocagao de apostas, de

forma similar ao estudo de (KAUNITZ; ZHONG; KREINER, 2017).

Em contrapartida, este estudo considera que pode-se obter um modelo mais ro-
busto, por meio da adi¢cao de novas caracteristicas que podem ser obtidas antes da partida
ou talvez apenas abstraindo relacoes nao consideradas pelo modelo médio, especialmente

para os casos em que o modelo médio nao se comporta tao bem.

O estudo de Karlis e Ntzoufras (2003) aponta que modelos anteriores subestimam
os empates, por esta razao o modelo proposto na secao 5.3.3 dispoe de parametros que re-
gulam uma inflacao da diagonal dos empates, todavia, podem existir pontos descalibrados

nao considerados no modelo.

Uma forma de lidar com situacoes mal calibradas pelo modelo médio é realizar a
recalibracao das probabilidades via regressao isotonica, de forma que no caso do resultado
do mercado ser ternario, como é no h2h, tem-se a regressao isotonica ajustada sobre a
probabilidade do cendrio ocorrer supervisionada pela ocorréncia do cenario ou nao no

resultado real da partida.

J& para incluir informacoes adicionais no modelo que possam contribuir com o
ajuste das probabilidades é o ajuste de uma rede neural sobre as informacoes adicionais
e o vetor de 49 probabilidades do modelo médio, supervisionado pelos resultados reais da
partida, de modo que a rede neural deve apresentar dois objetivos, um para a quantidade
de gols do time da casa e um para a quantidade de gols do time visitante, dessa forma a

rede nao sera penalizada por errar o placar apenas de um dos times.

Ademais, para a rede neural, o problema deve ser tratado como uma regressao
ordinal, visando reduzir a perda caso a predi¢ao do placar seja proxima ao placar real,
isto é, caso o placar real seja de 2 gols para o time da casa, entao as predicoes 1 e 5 gols
para o time da casa estao ambas erradas, porém sao penalizadas de forma diferente, pois

1 gol é muito mais préximo do placar real.

Quanto a adicao de novas caracteristicas, deseja-se utilizar caracteristicas que
poderiam alterar a precificacao das casas de apostas e torna-la menos fidedigna as proba-

bilidades reais. O uso da normalizacao de Shin ja considera o favourite longshot bias.

Nas diversas ligas em estudo o formato da competicao pode fazer com que ocorram
jogos com baixa importancia, em situagoes que nem a vitoria, empate ou derrota pode
alterar a situacao dos times no campeonato, portanto, espera-se que jogos desse tipo
apresentem menor apelo do publico, uma ideia para quantificar esse apelo é utilizar a API

do Google Trends para consultar o nimero de buscas por aquele time nas tultimas 24h
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antes do jogo.

Suspeita-se que situacoes extremas também possam levar a ma precificagao pelas
casas de apostas, cenarios como alta pluviometria, temperaturas muito elevadas ou muito
baixas, locais com pressao atmosférica muito baixa por conta de sua posicao geografica,
entre outros cenarios. Essas informagoes podem ser obtidas ao conhecer o estadio, a
cidade, data e hora em que o jogo ocorreu ou ocorrera, ha institutos de monitoramento

que realizam esse tipo de medicao.
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6 Resultados

6.1 Visualizacao das Superficies

Como levantado na segao 2.2, a aplicacao da arbitrage e de outras técnicas de
apostas esportivas motivam o estudo das probabilidades dos potenciais resultados em um
evento esportivo. Uma vez conhecidas as probabilidades, é possivel alocar os recursos
financeiros de forma que o apostador obtenha uma margem de perda mitigada ou até

mesmo lucro garantido sobre as apostas.

Na secao 2.3 os mercados de apostas esportivas disponiveis foram apontados, entre
eles ha um interesse particular pelos odds do mercado Correct Score, uma vez que esse
mercado permite obter as superficies de probabilidade estimadas para cada casa de aposta
de forma imediata ao fornecer os odds para cada placar possivel da partida. Aplicando a

Definigao 2, obtém-se a Figura 3

Gols to time visitanti

Gols do time da casa

Probabilidade _

0.05 0.10 0.15

Figura 3: Superficies de probabilidade fornecidas pela 1xBet para os jogos da 382 rodada da Série A do
Brasileirao de 2022.

que evidencia quais eram os placares mais provaveis de acordo a estimagao provinda pela

1xBet para cada um dos jogos da tltima rodada da Série A do Brasileirao de 2022.

Analogamente obtém-se a Figura 4, que por sua vez tem o papel de apresentar a

existéncia de variabilidade entre as estimativas provindas pelas diversas casas de aposta e
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consequentemente fornece subsidio para se acreditar que deve haver um modelo especifico
para cada casa de aposta. Com bastante atencao, percebe-se que a etimativa para o placar
2 a 0 a favor do time da casa (Flamengo) segundo a casa “Mr Green” difere da estimativa

da “NetBet”, aproximadamente 15% e 18% respectivamente.

5-
4-
e
D
gis
0-

Gols to time visitante

01
ime da casa

—_ =

3
Gols do

probabilcace NN

0.05 0.10 0.15

Figura 4: Superfiecies de probabilidade forneceidas por diversas casas de aposta para o jogo entre
Flamengo e Avai pela 382 da Série A do Brasileirao de 2022

Outro ponto importante a ser notado da Figura 4 é que algumas casas de apostas
nao abrem muitas possibilidades para o mercado de Correct Score e podem abrir apenas

apostas para resultados nao muito relevantes.

Especificamente na partida escolhida para a Figura 4 tem-se que os resultados
mais significativos se concentravam para o time visitante marcar 2 gols ou menos e o time
da casa marcar 5 gols ou menos, entretanto, as casas Suprabets e Vbet forneceram apostas

para os placares “1x5” e “5x5”, ou seja, apenas um ruido na especificacao da superficie,



Resultados 45

portanto, casos como esse foram retirados do banco.

Formalmente, caso fossem fornecidos menos de 10 placares exatos, entao esse
mercado seria descartado da analise dessa casa de apostas. O mercado spread também
apresentou incosisténcias, alguns odds nao vieram padronizados nos submercados na forma
“+k/-k” ou “-k/+k”, com k inteiro, entao o mercado seria descartado caso “k” informado
fosse nao inteiro. Exceto Correct Score, caso qualquer mercado nao apresentasse odds

para todos os cendrios possiveis da partida, entao seriam descartados.

6.2 Testes de Correlacao

Estudos passados apontam que existe correlacao entre o ntimero de gols do time
da casa e o nimero de gols to time visitante (DIXON; COLES, 1997) e (KARLIS; NT-
ZOUFRAS, 2003), portanto, uma vez que o banco de dados obtido para este estudo tem
um fator diferencial dos estudos passados ao considerar ligas brasileiras de futebol, foram
calculas as proporgoes amostrais para cada placar possivel para quase todas as ligas do
banco de dados, por sua vez essas proporcoes formam superficies de probabilidades que

estao apresentadas na Figura 5

Da Figura 5 ¢ possivel notar uma distribuicao particular do niimero de gols em
cada liga, uma possibilidade para explicar esse fendmeno é o conjunto de regras de cada
liga, por exemplo, caso o saldo de gols seja importante para a classificagao dos times no
campeonato, entao é provavel que os times disputem as partidas nao s6 com intencao de

ganhar, mas de marcar o maior niimero de gols possivel.

Para dar prosseguimento a andlise da correlagao entre o niimero de gols do time
da casa e o numero de gols do time visitante, vale notar que cada superficie de probabili-
dade obtida na Figura 5 descreve as probabilidades conjuntas do nimero de gols de cada
um dos times, logo, pode-se calcular as probabilidades marginais, esperancas, variancias,

covariancias e correlacoes.

Uma vez que as correlagoes foram calculadas e o tamanho da amostra é conhecido
para cada uma das ligas, obtém-se a Tabela 2, que indica os resultados do teste de
correlagao, para o nivel de significancia de 5%, pelas estatisticas do teste e seus p-valores,
cujas hipoteses sao

Hy) p=0; Hi) p#0

em que p é o coeficiente de correlagao entre o nimero de gols do time da casa e nimero

de gols do time visitante.



46 Resultados

ird0 Série A 1

|| ilsirdo Serie B

[ A ]

Campeonato Gaich | | camp Mineiro | | conmesoL Lib || copaamérica |

Copa do Brasil

O = b B @

Copado Nordeste | | Copa Sul I Copa Verde 1

Liga Conferéncia___ | | Liga dos Campedes | | Liga Europa 1 Ligue 1 || Premier League |

01 2 3 4 5 & 0 1 2

Primeira Divisto | |
Gaols do time da casa

01 2 3 4 5 8 o
proporgso INRE.

0.00 0.05 0.10 015
Figura 5: Proporgdo empirica dos placares das partidas de futebol para os anos de 2019 a 2022 por liga.

@

Gols to time visitante
o oot o4

A ]

30405 & 001 2 3 4 5 8

O o= b B oG@

12 3 4 5 6

Da Tabela 2 tem-se que diversas ligas rejeitaram a hipdtese de independéncia
entre o numero de gols do time da casa e do time visitante, por exemplo o Campeonato
Mineiro apresentou um p-valor menor que 0.1%, muito inferior ao nivel de significancia
de 5% pré-configurado, isto é, para o Campeonato Carioca e ligas em situacao analoga
existem evidéncias significativas de que ha correlacao entre o niimero de gols do time da

casa e do time visitante.

6.3 Modelagem

Ciente das implicacoes de nao poder assumir que a correlacao entre o nimero de
gols do time da casa e do time visitante é nula para diversas ligas, entao seguiu-se com o

ajuste do modelo paramétrico proposto na secao 5.3.3.

Para cada jogo, cada casa de aposta teve um modelo ajustado de acordo com

os seus mercados de apostas disponiveis apds passarem pela Normalizagdo de Shin. O
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Tabela 2: Resultados dos testes de auséncia de correlagao entre os gols do time da casa e do time

visitante

Liga n r FEstatistica p-valor
Brasileirao Série A 1520  0.019 0.745 > 0.1
Brasileirao Série B 1518  0.052 2.036 0.042
Bundesliga 1213 -0.199 -7.059 < 0.001
Campeonato Baiano 200  0.129 1.830 0.069
Campeonato Carioca A 492  -0.046 -1.013 > 0.1
Campeonato Gatcho 286 -0.008 -0.143 > 0.1
Campeonato Mineiro 299 -0.245 -4.348 < 0.001
CONMEBOL Libertadores 619 -0.087 -2.177 0.03
Copa América 54 -0.149 -1.088 > 0.1
Copa do Brasil 480 -0.098 -2.150 0.032
Copa do Nordeste 284 -0.091 -1.533 > 0.1
Copa Sul-Americana 524 -0.099 -2.266 0.024
Copa Verde 115 -0.138 -1.483 > 0.1
Euro Classificagao 476 -0.482 -11.985 < 0.001
Furocopa 51 -0.123 -0.865 > 0.1
Liga Conferéncia 789 -0.116 -3.276 0.001
Liga dos Campeoes 818 -0.208 -6.083 < 0.001
Liga Europa 1234 -0.149 -5.293 < 0.001
Ligue 1 1422 -0.069 -2.617 0.009
Premier League 1491 -0.159 -6.232 < 0.001
Primeira Divisao 1501 -0.024 -0.935 > 0.1
Série A 1480 -0.068 -2.610 0.009

ajuste numérico do modelo levou a uma reducao da Dk, em relagao ao chute inicial dado
pelas distribuicoes empiricas das ligas, para uma andlise visual desse resultado a Figura
6 foi elaborada, em que ha a superficie fornecida pelo mercado Fzact Score de algumas
casas de apostas e a superficie correspondente aos parametros ajustados, para o jogo entre

Juventude e Coritiba pela 352 rodada da Série A do Brasileirao de 2022.

As figuras 6 e 7 mostram uma grande similaridade entre as superficies provindas
das casas de apostas e as superficies ajustadas, isso indica que o ajuste do modelo foi
um sucesso com respeito a capacidade de descrever as probabilidades correspondentes aos
odds fornecidos pelas casas de apostas por meio de uma distribuicao de probabilidade

com os 7 parametros propostos.

Embora visualmente as superficies sejam muito similares, ao calcular a diferenca
entre as probabilidades das mesmas é possivel notar diferencas aparecendo na terceira
ou quarta casa decimal. O diagnostico para tal diferenca é que, devido a inconsisténcia

dos odds entre os mercados e a métrica a ser otimizada ser a média das Divergeéncias
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Figura 6: Comparacoes entre algumas superficies obtidas por meio dos odds para Ezact Score e
superficies obtidas por meio dos parametros estimados para a respectiva casa de apostas para o jogo
entre Juventude e Coritiba pela 352 rodada da Série A do Brasileirao de 2022.
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Figura 7: Comparacoes entre algumas superficies obtidas por meio dos odds para Ezact Score e
superficies obtidas por meio dos parametros estimados para a respectiva casa de apostas para os
iltimos 10 jogos da Série A do Brasileirdo de 2022, apenas para a casa de apostas 1xBet.

de Kullback-Leibler, o ajuste nao pode se adequar perfeitamente ao mercado dos pla-
cares exatos e nem a nenhum mercado em particular, mas deve ser uma representagao

parcimoniosa de todos os mercados simultaneamente.

Para visualizar o que ocorre com todos os demais mercados, cada particao da
superficie de probabilidade teve suas respectivas probabilidades somadas e fez-se o grafico
das particoes obtidas por meio dos odds apds normalizacao e por meio da distribuicao

Placar Ajustada.

Um jogo da Série A do Brasileirao foi escolhido aleatoriamente e a casa de apostas
escolhida foi a 1xBet, por dispor de todos os mercados, o resultado esta disposto na Figura
8 e evidencia o comportamento parcimonioso do ajuste da superficie ao modelar diversas

partigoes da superficie.
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Figura 8: Partigoes da superficie de probabilidade obtida apds normalizacao dos odds e avaliagao da
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Brasileirao de 2022.
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6.4 Superficie Consensual

As estimativas dos parametros de cada casa de apostas para cada jogo foram
agregadas por meio de uma média simples para cada parametro, isto possibilita uma
interpretacao de que a superficie obtida por estes parametros médios representa o consenso

de todas as casas de apostas disponiveis para um dado jogo.

A Figura 9 foi elaborada para compreender se a superficie consensual fornece es-
timativas calibradas da probabilidade dos placares. Se a superficie é bem calibrada, entao
espera-se que nos resultados em que a superficie consensual indica uma probabilidade de

x% de fato ocorra x% das vezes, do contréario a superficie estaria descalibrada.
0.351
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Figura 9: Grafico de dispersao da calibragao da superficie consensual, em que probabilidades com
pouca frequéncia mudam na escala de transparéncia.

Da Figura 9 observa-se os pontos parecem proximos a reta identidade até cerca
de 15% e em seguida comecam a manifestar uma dispersao evidente. Entretanto, nos
primeiros 15% pode-se perceber que resultados que foram apontados entre cerca de 1% a
3% apresentam uma leve subestimacao em relacao a proporcao empirica, ja entre 8% e 15%
parece haver uma tendéncia de superestimacao da proporcao empirica, por conseguinte, é

possivel que um apostador munido desse conhecimento consiga se beneficiar ao considerar
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que uma oportunidade de aposta com 13% de probabilidade segundo a casa de apostas
pode estar pagando mais que deveria, enquanto uma aposta de 2% de probabilidade pode

estar pagando menos que deveria, tendo em vista o mercado Correct Score.

Além dos 15% de probabilidade as estimativas ocorrem com pouca proporcao,
isto é, dificilmente a superficie consensual aponta que um dado placar apresenta 21% de
probabilidade de ocorréncia, por isso alguns pontos estao mais transparentes que outros

na Figura 9.

ovarundert.5

’ Frequincia
’ Reta Idenlidade
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e

Proporcao que ocorreu

Probabilidade de ocorréncia

Figura 10: Gréficos de dispersao da calibracao da superficie consensual considerando os mercados de
aposta, em que probabilidades com pouca frequéncia mudam na escala de transparéncia.

De forma analoga, pode-se fazer a analise para a calibracao dos demais mercados,
ao agregar as probabilidades condizentes com as respectivas particoes da superficie de
probabilidade para cada jogo, o resultado esta apresentado na Figura 10. Em especifico,
foi escolhido para a analise os mercados que tiveram melhor comportamento no grafico
de calibragao, em geral, para mercados muito extremos como “over/under 6.5”, “spread
+6/-6", entre outros, as probabilidades se acumulam em valores muito extremos préximos

de 0 ou 1. Para fins de exemplo dos graficos com comportamento muito extremo, o grafico
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do “over/under 0.5” foi mantido na Figura 10.

Da Figura 10 é possivel notar que alguns mercados apresentam regioes de maior
descalibragao, ou seja, regioes com oportunidades de apostas vantajosas, alguns graficos
estao forma de “S” ou tem inclinacao diferente da reta identidade como Both Score,
Spread +2/-2, entre outros. Aparentemente o mercado mais calibrado é o Head to Head,
os pontos estao muito bem comportados em torno da reta identidade, exceto para valores

proximos de 1.

6.5 Recalibracao

Sob o intuito de recalibrar as probabilidades apresentadas pela superficie con-
sensual na Figura 10 foi ajustada uma regressao isotonica em cada um dos mercados e

submercados, cujas probabilidades obtidas estao dispostas na Figura 11.
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Figura 11: Gréficos de dispersao da calibragdo da regressao isotonica considerando os mercados de
aposta.

A Figura 11 mostra que o comportamento das regressoes isotonicas obtidas é de
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probabilidades bem mais préximas as retas identidades para cada mercado, indicando que

o ajuste foi bem sucedido em recalibrar as probabilidades da superficie consensual.

Probabilidade recalibrada

both_score

h2h

over/under1.5

over/under2.5

0.75

050 _I_r’_l_

over/under3.5

over/under4.5

spread-1/+1

spread-2/+2

0.75

0.25

spread+1/-1

spread+2/-2

1.00

0.50

0.00

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 0.00 025 0.50

Probabilidade consensual

0.75

1.00

Figura 12: Gréficos de linhas da calibracao via regressao isotonica sobre as probabilidades consensuais,
considerando os mercados de aposta.

As probabilidades podem ser mapeadas como nas func¢oes apresentadas pela Fi-

gura 12 para cada mercado, incluir esse mapeamento em um algoritmo permitiria auto-

matizar a recalibracao e possivelmente traria uma vantagem no momento da alocacao das

apostas.

6.6 Rede Neural

O ajuste de uma rede neural sobre as probabilidades obtidas pela superficie con-

sensual nao apresentaram melhorias notérias sobre a calibragao do ajuste e tornaram as as

probabilidades mais dispersas, entretanto, ainda seria possivel melhorar o desempenho da

rede ao adicionar novas informagcoes sobre a partida para o treinamento da rede, portanto,

seguiu-se com a elaboracao de um script em Python para a coleta das buscas pelos times
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nas 24h precedentes ao jogo pela API do Google Trends.

Todavia, os retornos obtidos a partir da API do Google Trends nao foram satis-
fatorios, ha diversos casos de inconsisténcias em que a busca nao retorna nenhum valor
pela API, mas realizando a busca pelo site obtém-se resultados. Em alguns casos uma
alteracao de 1h na busca poderia fazer com que o resultado que antes era vazio retornasse

diferente.

O ajuste da rede neural sem as informacoes adicionais da partida nao aparentava
valer a pena em relagao a sua complexidade e resultados obtidos, agregado ao fato de que
as requisicoes a API do Google Trends foram frequentemente recusadas, mesmo a politica
de coleta automatizada permitindo-a, optou-se por cessar esse procedimento de coleta de

mais dados e o ajuste da rede neural foi descartado do estudo.
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7 Conclusao

Os resultados deste estudo apontam que a distribui¢ao Placar Ajustada apresenta
capacidade adequada de modelar as superficies de probabilidade descritas pelos odds das
casas de apostas em seus vérios mercados. A métrica Dy entre a superficie proposta
e os odds obtidos a partir dos mercados de apostas parece ter sido um sucesso, devido
a clara semelhanca entre as superficies propostas e as parti¢oes que vieram das casas de

apostas.

As superficies consensuais obtidas apresentaram casos de boa e ma calibracao
nas probabilidades mais frequentes, a depender do mercado em analise. Os casos de
ma calibracao apresentaram melhorias visualmente perceptiveis ao serem calibrados via
regressao isotonica, indicando que, em média, as probabilidades obtidas ao normalizar as
informagoes das casas de apostas e recalibrar as probabilidades consensuais podem apontar
para probabilidades confiaveis. Embora que nao tenha sido projetado um algoritmo capaz
de identificar as casas de apostas com probabilidades mais confidveis e nem utilizar uma

medida de dispersao para agregar os valores na superficie consensual.

Esse estudo tras uma contribui¢ao computacional ao propor a distribui¢ao Placar,
tem-se que a eficiéncia computacional foi mais de mil vezes maior em termos de tempo
decorrido quando comparado com o processo gerador de dados da secao 5.3.2. Do mesmo
modo que a distribuicao Placar foi obtida em termos da Normal Bivariada, outras dis-
tribuicoes discretas provindas de cépulas também podem se beneficiar desse resultado e

formalizar uma forma mais eficiente de calcular suas probabilidades.
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