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interesse por probabilidades em assuntos pouco

“cientificos” é algo que vem de longa data. As
chances de ganhar na loteria, de sair a carta que eu
quero, de encontrar minha alma gémea sdo algumas
dentre tantas preocupac¢des comuns, de pessoas co-
muns, que as vezes esperam dos matematicos, sendo
uma resposta cabal, ao menos lampejo de que ainda
vale a pena alimentar uma esperanca.

E quando o tema é futebol —“a coisa mais importante,
dentre as menos importantes” — o interesse aumenta.
Aumenta a medida que o campeonato vai chegando a
termo, a sina de cada time se desenha, e o torcedor, a
propria midia, vdo atrds dos matematicos como se a
procura de um profeta.

Nessas horas perde-se muitas vezes uma 6tima opor-
tunidade de divulgagdo da matemética. Se a postura
vai na linha “eis aqui os niimeros que vocés querem”,
o matematico segue sendo um ente inatingivel, possui-
dor de uma ciéncia oculta, acessivel talvez a uns poucos
agraciados com um dom sabe-se 14 de que ordem. Uma
resposta no estilo “calcule vocé as probabildades de seu
time”, além de mais salutar, é muito mais honesta.

A verdade é que ha pouco mistério por trds do bind-
mio “probabilidades no futebol”. Os modelos sao ro-
bustos o bastante para concluirmos que se algum deles
ndo funciona, ndo é bem porque seu autor nao entende
de matemadtica; o que ele ndo entende é de futebol. De
fato, o método de célculo de probabilidades através de
simulagoes de resultados é de praxe em todo e qualquer

modelo. O que varia de modelo para modelo é o modo
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como simular um jogo em concreto, e ai contam muito
mais nossos conhecimentos futebolisticos do que pro-
priamente matematicos.

O que fazemos nestas linhas é, primeiro, fundamen-
tar, de forma breve, o método de simulagdes, que é o
principal instrumento de que dispomos na estimativa
de probabilidades. E, na sequéncia, exibimos um mo-
delo de previsdo para um campeonato dito “de pon-
tos corridos”. Esperamos que o mesmo enseje o leitor
a criar o seu préprio modelo e, assim, estard compro-

vando o que dizemos acima.

1 Alei dos Grandes Niimeros a luz do futehol

No ensino médio talvez tenham nos ensinado que para
sabermos a probabilidade de um determinado evento,
temos de contar, dentre todas as possibilidades em
questdo, quais sdo os casos que lhe correspondem. Ou,

mais precisamente,

n° de casos favordveis
n° de casos possiveis

probabilidade = @)

O problema fulcral em uma postura deste tipo é o
tanto de hipétese previamente assumida, antes mesmo
que qualquer questdo probabilistica seja de fato colo-
cada. A titulo de exemplo, contam do professor que
perguntou a seu aluno “Qual a probabilidade de sair
cara no langcamento de uma moeda néo viciada?”. Ao
que o aluno replicou “O que é uma moeda ndo vici-
ada?”. E seu mestre assim o esclareceu: “Aquela cuja
probabilidade de sair cara é 1/2”. “Ora, entdo porque o
senhor perguntou?” disse o rapaz com toda razdo. De
fato, questdes probabilisticas ndo podem nem devem
se resumir a meros problemas de contagem posto que
entre a “andlise combinatéria” e a “teoria de probabili-
dades” vai uma longa distancia. No entanto, como bem
sabemos, em matemadtica as coisas ndo sdo “verdadei-
ras” ou “falsas”, mas sim “légicas” ou “incoerentes” e

ninguém nos impede de tomar (1) como ponto de par-



tida e, a partir dela, tentar responder a pergunta “Qual

a probabilidade do seu time ser campedo brasileiro?”.

Bem, se tal, hd pelo menos dois problemas novos,
e sérios, que surgiriam. O primeiro é de ordem com-
putacional, i.e. o total de casos a serem considerados
pode ser assustadoramente grande. Imagine o leitor,
por exemplo em um campeonato de futebol com 20 ti-
mes, o que significaria “casos possiveis” a 15 rodadas
do final. Levando-se em conta somente o resultado de
cada jogo — vitéria de um, de outro, ou empate — em
uma rodada sdo 3'° os cendrios imagindveis. Em 15 ro-
dadas este niimero sobe para 3150 Bem, em tese, 31%0
(aproximadamente 3 x 1071) é até tratdvel em um com-
putador. De fato, para sistemas criptogréficos atuais

21024 "-6mo é 0 caso

sdo usados c6digos de tamanho até
da nova codificacdo do Banco do Brasil. Agora, o que é
absolutamente impraticdvel é gerar em “tempo finito”
todos os universos possiveis. Assim, por exemplo, se
cada caso fosse gerado em 1 trilhonésimo de segundo
(processadores na faixa de Terahertz), o computador

gastaria 1,18 x 1050

séculos para gerar todos eles. A ti-
tulo de comparacao, as estimativas atuais para a idade

do Universo apontam para 1,4 x 108 séculos.

Mas mesmo supondo que nossos computadores fos-
sem de uma geragdo vindoura, capazes de arrostar
grandezas estelares, ainda assim persistiria um outro
problema, agora de ordem prética: todos sabemos que
nem o primeiro colocado vai perder seus 15 jogos res-
tantes, muito menos o tltimo colocado vencer 15 jogos
em sequéncia. Ha muitos cendrios que devem ser des-
cartados ou, a0 menos, ndo tém direito de entrar na
conta “casos possiveis” com o mesmo peso do que ou-

tros cendrios bem mais vidveis.

Isto nos leva a refletir sobre o préprio conceito de pro-
babilidade. O fato é que no inicio do século passado,
alguns probabilistas se devotaram a responder precisa-
mente esta mesma pergunta: “afinal de contas, o que é
probabilidade?”. O problema se inseria dentro de um
contexto mais amplo: a geometria também se pergun-
tava sobre “o que é um ponto”, a teoria dos conjuntos

sobre “o que é um conjunto”, e a dlgebra sobre “o que

é um ntimero”. O resultado deste esforco é o que se co-
nhece por “axiomatica” e a resposta as perguntas acima
foi a seguinte: ponto, conjunto, niimero e também pro-
babilidade, sdo conceitos que nédo se definem. A grosso
modo, simplesmente “estdo ai” e podem ser reconheci-
dos pelas propriedades que satisfazem.

No caso especifico da teoria de probabilidades, o
principal nome associado a sua axiomatica é o de
Kolmogorov. De seus postulados se deduz o modo
como eventualmente responderia a pergunta que mo-
tiva nosso texto, i.e. quais as chances de um dado time
sagrar-se campedo brasileiro. Ante a indagativa, se li-

mitaria a dizer:

(i) aprobabilidade de um time ser campedo é pelo me-

nos 0%;

(ii) a probabilidade de um time mineiro ser campe&do
em 2011 é a soma das probabilidades de América,

Atlético e Cruzeiro o serem;

(iii) a probabilidade de um time brasileiro ser campeado
€ 100%,

e ficarfamos na diivida ser ele matemadtico ou politico.

O que realmente surpreende é que, na realidade, a
“resposta” acima fornece todos os elementos necessa-
rios para que possamos de fato estimar a probabilidade
de um determinado time ser campedo brasileiro. Ou
seja, dos Axiomas de Kolmogorov — dos quais os trés
itens acima sdo mera adaptacdo — se deduz matemati-
camente a Lei dos Grandes Numeros, e esta sim fun-
damenta um método de célculo de probabilidades bem
preciso, i.e. 0 método de simulacées.

Em outras palavras, tomando como ponto de partida
o que existe de mais bdésico capaz de tipificar o ver-
bete “probabilidade”, ou seja, que esta oscila entre 0 e
1 e que para unido disjunta, somam-se probabilidades
(Axiomas de Kolmogorov) segue um resultado impor-
tantissimo: a probabilidade de um evento é a razdo en-
tre o nimero de ocorréncias do mesmo e o ntimero de

ensaios quando este tende a infinito (Lei dos Grandes
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Ntmeros). Ou, mais precisamente,

n° de ocorréncias em n ensaios

probabilidade = nlgl(}o .
@)

Esta afirmacédo, antes dos Axiomas de Kolmogorov,
era a base da teoria frequencista, que dava a teoria de pro-
babilidades um caréter, a principio, mais empirico que
matemaético. A dedugdo da Lei dos Grandes Ntumeros
a partir dos Axiomas de Kolmogorov nos mostra que
0 “empirismo” em questdo j4 ndo guarda mais eventu-
ais resquicios pejorativos que o termo possa ter (teste,
tentativa, suposicdo, apriorismo, etc). Ao contrério, o
“frequencismo” passa a ser entdo a nossa grande fer-
ramenta para se estimar probabilidades que (sempre)
desconhecemos. Mais ainda, estd muito bem funda-
mentado do ponto de vista teérico, com todo o rigor

matematico.

Portanto, se quisermos realmente saber qual a proba-
bilidade de um dado time ser campe&o, o que temos de
fazer é repetir inimeros campeonatos e ver em quantos
deles o clube leva a melhor. Quanto mais edi¢des, mais
preciso o célculo. Um total de 3 titulos em 4 campeona-
tos jogados é bem menos significativo do que, digamos,
612 conquistas em 1000 disputas. A probabilidade real
da equipe erguer a taga ndo é entdo de 75%, como a

principio se cogitava, mas deve girar em torno de 60%.

Ora, o leitor arrazoado dird que é impossivel repetir
mil campeonatos e com razdo. Mas ndo iremos “reali-
zar” mil campeonatos e sim “simular” ndo s6 mil, mas
milhares e até milhdes deles se for necessério. O com-
putador faz isto em segundos ou, quando muito, em
minutos. Tudo o que temos de fazer é ensina-lo a “sor-
tear” de forma judiciosa o resultado de cada jogo. Na
proxima segdo, propomos um modelo de calculo que

esperemos elucide o leitor.

Gostarfamos de enfatizar, que o modelo que descre-
veremos abaixo é apenas um dentre os intimeros que
poderiam ser propostos e que o objetivo principal é o
de utilizé-lo como veiculo de divulgagdo cientifica, ndo
havendo qualquer estudo sobre a sua validacéo estatis-

tica.
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2 Um modelo de calculo de probhabilidades

Como dissemos antes, 0 modo de se estimar probabili-
dades em futebol é simples e de certa forma comum aos
diferentes modelos. A ideia é partir da situagdo atual
do campeonato e simular os jogos restantes. Ao final, o
computador gera a classificagdo dos times e a registra.
Depois, repete o procedimento um grande ntimero de
vezes e no término do processo ja estd apto a divulgar
nimeros que aproximam muito bem as probabilidades
geradas pelo modelo idealizado. Se, por exemplo, que-
remos saber a probabilidade de um dado time ser cam-
pedo, basta ver a proporgédo entre as simulagdes em que
terminou lider sobre o total de simulagdes.

Para determinar o resultado de um jogo A xB, o com-
putador recebe dois vetores (de entradas ndo negativas
que somam 1) que caracterizam, naquele momento, os
times A e B: (PVa,PEA,PDy) e (PVg, PEg, PDg). Cha-
mamos estes de vetores de forca de cada time. A partir
destes dados, forma-se o vetor probabilidade do jogo,

que é

PVa +PDg PEp +PEg PDp +PVg

Paxg = ( > , > , > ) ,
em que as trés coordenadas sdo, na ordem, as proba-
bilidades de vitéria de A, empate, e vitéria de B. Su-
pondo, e.g., que Po,p = (0.5,0.2, 0.3), o que o com-
putador faz é dividir o intervalo [0,1] em trés partes:
[0,0.5], (0.5,0.7) e [0.7,1], e, entdo, sortear um nimero
aleatério entre 0 e 1 (ele sabe como fazer isto). Se, por
exemplo, o ntimero sorteado foi 0.4579, entdo o resul-
tado do jogo é vitéria de A. Depois de simular uma
rodada, atualizam-se todos os vetores de forca de to-
dos os times, de acordo com os resultados da rodada, e
simula-se a rodada seguinte. Repare o leitor que na pré-
xima simulacdo do campeonato, o resultado de AxB
pode ser diferente, seja porque o computador sorteou
um numero diferente, seja porque os préprios vetores
de forca dos times estdo diferentes em cada rodada de
cada simulagéo.

Gostarfamos de salientar que o cardter aleatério é

dado unicamente pelo sorteio desses nimeros aleat6-



rios no intervalo [0,1] (ou, no linguajar dos probabi-
listas, variaveis aleatérias com distribuicdo uniforme
no intervalo [0,1]). Sorteados esses ntimeros, todo o
resto é deterministico. Observe que sorteamos um des-
ses ntimeros para cada simulacdo de um jogo, portanto
para uma simulacio do atual Campeonato Brasileiro de
Futebol a 20 rodadas do final seriam necessarios 200
desses ntimeros (o campeonato tem 10 jogos por ro-
dada). Como precisamos repetir essa simula¢do um na-
mero muito grande de vezes, normalmente em torno
de 500.000, precisaremos de uns 100 milhdes desses na-
meros para dar nossos “palpites” sobre o desfecho do
campeonato ao final da décima oitava rodada (o cam-
peonato tem 38 rodadas).

O modelo proposto pelos autores destas linhas —
cujos resultados efetivos encontram-se disponiveis em
www.mat.ufmg.br/futebol e que certamente é apenas um
dentre a infinidade de bons modelos para este fim —
consiste em atribuir a cada time participante do cam-

peonato, na verdade, dois vetores de forca
PC = (PVC,PEC,PDC) e PF = (PVF, PEF, PDF),

em que PVC, PEC e PDC serdo utilizados, respectiva-
mente, no calculo das probabilidades de vitdria, empate
e derrota do clube em uma partida jogando como man-
dante (em “casa”), e PVF, PEF e PDF seguem a mesma
légica, desta feita sendo a equipe em questdo visitante
(joga “fora de casa”).

As condigoes impostas aos vetores acima para que
gerem, de fato, vetores de probabilidade é que suas co-
ordenadas devem ser ntimeros ndo negativos que so-
mem 1. Assim, nenhum time tera chance “negativa” de
vencer, ou empatar, ou perder um jogo e, além disso, é
claro, vitéria, empate ou derrota sdo as tnicas possibi-
lidades aceitaveis.

A cada rodada, os vetores de forca sdo realimenta-
dos. Se o time jogou como mandante, muda-se o seu
vetor mandante, e o0 mesmo vale para seu vetor visi-
tante, caso o jogo tenha sido fora de casa. A ideia de
se tratar um mesmo time como dois diferentes — um em

casa, e outro fora dela — ndo é nenhum tipo de esquizo-

frenia futebolistica. Ao contrério, reflete apenas o modo
como a torcida, ou o préprio campo onde a equipe habi-
tualmente joga, podem influenciar no desempenho do
clube. Em suma, jogos iguais em campos distintos sdo
distintos. Além disso, permite que surja naturalmente
no modelo a dificuldade de enfrentar certos adversarios
em certos estadios.

A questdo chave é como atualizar os vetores de forca
de duas equipes que se enfrentam, apds a realizagdo do
jogo. Pode-se dizer que isto é o que distingue os di-
ferentes modelos de previsdo. A primeira premissa da
qual partimos é a de que, se um time vence uma par-
tida, aumenta sua probabilidade de vencer a partida
seguinte. A premissa reflete algo quase intuitivo no
futebol: tem mais chance de vencer quem vence mais.
Além disso, este aumento na probabilidade de vitéria é
tanto maior quanto melhor for o time derrotado. Ana-
logamente, se o time perde uma partida, aumenta sua
probabilidade de perder o préximo jogo e o aumento
é tanto maior quanto pior for seu adversério. Clara-
mente, existem intimeras maneiras objetivas para me-
dir a qualidade de um time, como a colocacéo na tabela
de classificagdo, o ntimero de vitdrias etc. O parametro

que adotamos é o “rendimento” dado por

n° de pontos conquistados
n° de pontos disputados

Podemos entender o modo como modificamos os tais
vetores de probabilidade por meio de um exemplo. Va-
mos supor que houve o jogo Sao Paulo x Cruzeiro, dis-
putado no Morumbi, e que o Sdo Paulo saiu-se vence-
dor do confronto. Entdo o novo vetor de forca do Sao
Paulo como mandante, digamos PCépO, é obtido a partir

do vetor anterior, digamos PCgpo, da seguinte forma:

pcr P PCL,, + rcru - (1,0,0)

S — 7
po P+ 7Cru

em que rcyy € o rendimento do Cruzeiro (que também
deve ser modificado para o préximo jogo) e p é o “peso”
que damos ao passado. Por exemplo, se p = 0 entdo
0 que passou ndo conta para nada, e o fato de que o

S3do Paulo venceu o Cruzeiro no Morumbi daria ao Sdo
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Paulo “forca maxima” para a préxima partida no Mo-
rumbi. Por outro lado, se damos a p um valor muito
alto, os vetores de forca seguem quase que inalterados
jogo a jogo, e perdemos o “fator moral” trazido pelas
vitérias. Ou seja, p indica a sensibilidade dos times em
relacdo ao resultado de uma partida. A escolha de um
valor 6timo de p é algo que carece de um estudo esta-
tistico mais adequado, mas para isto precisariamos de
uma série mais longa de Campeonatos Brasileiros com
o mesmo regulamento (apenas a titulo de curiosidade
futebolistica, o Campeonato Brasileiro de pontos corri-
dos e com 20 clubes, que é o formato atual, se iniciou
apenas em 2006).

O outro fator que consideramos nessa férmula é o
rendimento do adversario. O que a férmula acima diz é
que, se o Cruzeiro tivesse, por exemplo, um rendimento
muito baixo, entdo a vitdria do Sdao Paulo néo seria tdo
significativa a ponto de alterar substancialmente suas
chances de vitéria.

De modo semelhante, apds a derrota no Morumbi,
o vetor visitante do Cruzeiro é modificado da seguinte
forma:

PFéru _ p- PFOCru + (1 B ”Spo) ) (0'0'1) .
p+ (1 - rSpo)

Na férmula acima aparece 1 — rsp, (€ néo rsp,, cOmo na
anterior) pois o raciocinio se inverte: perder, por exem-
plo, para um time hipotético que sempre vence (r = 1)
ndo significa absolutamente nada (1 —r = 0 e o vetor
forga fica intacto).

Como se viu pelo célculo acima, em caso de vitéria
de um dos times, reforca-se a ideia de que vencer uma
partida aumenta a probabilidade de vencer a préxima,
uma vez que a componente PV aumenta e as demais
componentes diminuem. Simetricamente, a probabili-
dade do time derrotado ser novamente derrotado au-
menta.

Contudo, o mesmo néo se aplica em caso de empate
entre as equipes. Ou seja, empatar uma partida ndo im-
plica apenas que aumentem as chances de empatar a
proxima e diminuam as chances de vencer ou perder.

De fato, suponhamos que um time, jogando como vi-
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sitante, empatasse com o lider do campeonato. E ra-
zodvel supor que a sua probabilidade de vencer uma
partida, como visitante, também aumente. Da mesma
forma, se o empate é com o lanterna do campeonato, a
probabilidade de perder a pr6xima partida é que deve
ser aumentada. A grosso modo, empate com time bom
é “meia vitéria”, empate com time ruim é “meia der-
rota”.

O modo como pomos isto em ntmeros é o seguinte.
Voltemos a Sao Paulo x Cruzeiro no Morumbi, e supo-
nha que houve empate. Se rcyy < 1/2 (esse niimero é
um pouco arbitrrio, mas vamos considera-lo por sim-
plicidade), entdo o Cruzeiro ndo é considerado um time
tao forte, e atualizamos o vetor forca do Sao Paulo como
mandante da seguinte forma:

11
I p-PCng-i- (1=2rcr) (0,3, 3) +27rc - (0,1,0) ‘
Spo p+1

Ou seja, (0,5,5) € a tal “meia derrota” que dissemos
acima e (0, 1,0)éo empate puro. Entendemos melhor a
férmula considerando os casos extremos. Se o Cruzeiro
tiver rendimento rcy, = 1/2, entdo o segundo termo
do numerador se anula e o terceiro é (0,1,0), ou seja,
apenas a tendéncia ao empate do Sao Paulo em casa
serd aumentada. Mas supondo, hipoteticamente, que
o Cruzeiro sequer pontuou no campeonato, seu ren-
dimento é nulo e o terceiro termo do numerador de-
saparece, sendo o segundo igual a (0, %, %) Ou seja,
neste caso o Sdo Paulo teve uma “meia derrota” para
o Cruzeiro apesar de ter, na pratica, empatado o jogo,
o que deve fazer crescer tanto sua tendéncia a futu-
ros empates quanto derrotas. Os casos intermedidrios
0 < rcru < 1/2 correspondem a média ponderada en-
tre os vetores (0,3, 1) e (0,1,0), dependendo do rendi-
mento do Cruzeiro.

Agora, se o Cruzeiro vem forte no campeonato, di-
gamos com rendimento rcy, > 1/2, entdo o empate do
Sao Paulo estd mais para “meia vitéria”. Desse modo,
o vetor probabilidade do Sdo Paulo é atualizado assim:

1
PCSpo =
p-PCe, + (2rcru — 1) - (3, 5,0) +2(1 = rcr) - (0,1,0)
p+1 '




Ap6s o empate, o vetor probabilidade do Cruzeiro
como visitante é atualizado de forma absolumente ana-
loga, levando-se em conta o rendimento rsp, do Séo

Paulo.

Resumindo, suponha que o campeonato teve sua vi-
gésima rodada realizada e que os vetores de forca foram
atualizados segundo o algoritmo acima, utilizando-se
os resultados reais ocorridos até a vigésima rodada. En-
tdo o programa simula a vigésima primeira rodada, atu-
aliza os vetores de forca e a tabela de classificagdo (so-
mando 1 ponto por empate e 3 por vitéria); em seguida
com esta nova tabela e os novos vetores de forca simula
a préxima rodada, e assim sucessivamente, até simular
a ultima rodada. Terminada a simulacdo de um campe-
onato, neste momento fazemos as perguntas pertinen-
tes, por exemplo, o Flamengo serd rebaixado? Todas as
respostas devem ser da forma sim ou ndo. Em seguida,
repetimos este procedimento um ntimero grande de ve-
zes (digamos 1.000.000 de vezes), de modo que o valor
considerado para a probabilidade do Flamengo ser re-
baixado no fim do campeonato concluida a vigésima ro-
dada seja o niimero de simulagdes em que o Flamengo
foi rebaixado dividido pelo nimero de simulag¢des rea-

lizadas.

Uma pergunta natural que o leitor ja deve ter se ques-
tionado é sobre quais seriam as condi¢des iniciais dos
vetores de forca. Leva-se em consideracdo o campeo-
nato anterior? Comeca-se com (%, %, %)7 Nossa expe-
riéncia mostra que isto faz pouca diferenca quando si-
mulamos um campeonato de pontos corridos, quando

j& se passaram 10, 15 rodadas.

E 16gico que o modelo acima é passivel de critica.
Serd que p = 5 é um bom peso? Sequéncia muito longa
de vitérias ndo comeca a aumentar a chance do time
perder? O histdrico de jogos entre dois times ndo me-
receria também ser levado em conta? Bem, este é ape-
nas um modelo e o leitor agugado pode e deve criar
algum outro de seu agrado (nés ja criamos vérios). Se
com ele responder melhor as perguntas acima e tantas
outras que possam vir a tona, ndo serd pelos seus co-

nhecimentos matemadticos, muito menos por eventual

vinculo académico. Ao contrdrio, as questdes mais re-
levantes em probabilidades no futebol sdo questdes de
futebol.

Nota.

Probabilidades via Campeonatos de Futebol, que conta
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