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Resumo

Este trabalho apresenta uma abordagem quantitativa para prever o vencedor do Oscar

de Melhor Filme utilizando técnicas de aprendizado de máquina supervisionado. A partir

da coleta de dados históricos de premiações relevantes como BAFTA, DGA, PGA e SAG,

entre os anos de 2004 e 2023, foram construídas variáveis indicadoras da performance dos

filmes nas etapas anteriores da temporada de premiações. Com base nesse conjunto de

dados estruturado, foram aplicados os algoritmos de Regressão Logística, Árvore de De-

cisão e Floresta Aleatória, os quais foram avaliados por métricas como acurácia, precisão,

recall e F1-score. Além disso, foram realizadas análises estatísticas como correlação, teste

Qui-Quadrado e coocorrência para identificar padrões de associação entre as premiações.

A aplicação prática dos modelos para prever o Oscar 2025 demonstrou resultados con-

sistentes, com destaque para a Floresta Aleatória, que apresentou o melhor desempenho.

Os resultados indicam que, mesmo em eventos de natureza subjetiva como o Oscar, é

possível identificar padrões históricos com potencial preditivo, ampliando o uso da ciência

de dados em contextos culturais.

Palavras-chave: aprendizado de máquina, Oscar, premiações, classificação, previsão.



Abstract

This work presents a quantitative approach to predict the Academy Award for Best Pic-

ture winner using supervised machine learning techniques. Based on historical data from

major awards such as BAFTA, DGA, PGA, and SAG, covering the years from 2004 to

2023, binary variables were created to indicate each film’s performance during the awards

season. Using this structured dataset, Logistic Regression, Decision Tree, and Random

Forest algorithms were applied and evaluated through accuracy, precision, recall, and F1-

score metrics. In addition, statistical analyses such as correlation, Chi-Square test, and

co-occurrence were conducted to identify association patterns between awards. The practi-

cal application of the models for predicting the 2025 Oscars showed consistent results, with

Random Forest achieving the best performance. The findings suggest that even in subjec-

tive contexts such as film awards, it is possible to identify predictive historical patterns,

expanding the role of data science in cultural domains.

Keywords: machine learning, Oscars, film awards, classification, prediction.
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1 Introdução

A aplicação de técnicas de aprendizado de máquina tem crescido significativamente

nos últimos anos, incluindo em áreas que envolvem aspectos culturais, subjetivos e simbó-

licos. Um exemplo notável é o interesse acadêmico e prático na previsão de resultados de

premiações cinematográficas, especialmente o Oscar de Melhor Filme – a mais prestigiada

distinção concedida pela Academia de Artes e Ciências Cinematográficas. Dada a com-

plexidade do processo de votação, que envolve múltiplos critérios objetivos e subjetivos,

prever o vencedor dessa categoria representa um desafio relevante para a ciência de dados.

Segundo estudos de aprendizado supervisionado (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIED-

MAN, 2009), algoritmos como Regressão Logística, Árvore de Decisão e Floresta Aleatória

têm se mostrado eficazes na detecção de padrões em bases históricas. No contexto cine-

matográfico, a utilização desses modelos permite explorar relações entre o desempenho

de um filme em premiações anteriores e sua probabilidade de vencer o Oscar, oferecendo

uma abordagem quantitativa para um fenômeno tradicionalmente interpretado de forma

qualitativa.

A estrutura das temporadas de premiações apresenta uma sequência lógica que

influencia as campanhas e a visibilidade dos filmes, conforme discutido por Villaça (2017).

Premiações como o BAFTA, DGA (Directors Guild of America), PGA (Producers Guild

of America), SAG (Screen Actors Guild) e outras atuam como indicadores antecipados do

Oscar. A análise de dados históricos dessas premiações, portanto, pode fornecer insights

preditivos valiosos, principalmente quando modelados com o suporte de algoritmos de

aprendizado supervisionado.

Este estudo propõe o desenvolvimento de um sistema preditivo capaz de estimar a

probabilidade de um filme vencer o Oscar de Melhor Filme com base em dados históricos

das premiações que o antecedem. Para isso, foram utilizadas as bibliotecas scikit-learn ,

pandas e ferramentas de visualização estatística em Python, compondo um pipeline com-

pleto desde a coleta dos dados (via web scraping) até a modelagem, validação e análise

dos resultados.

A metodologia adotada segue os princípios do processo KDD (Knowledge Disco-

very in Databases), conforme proposto por Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996).

Esse processo inclui as etapas de seleção dos dados, pré-processamento, transformação,

mineração de dados e avaliação/interpretação dos resultados, sendo amplamente utilizado

para extração de conhecimento em bases estruturadas.

Foram consideradas as edições do Oscar entre 2004 e 2023, construindo-se uma

base de dados estruturada com variáveis binárias indicativas de vitória em cada premiação
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relevante. Em seguida, foram aplicadas análises exploratórias, como correlação de Pearson

e Spearman, análise de coocorrência e o teste de independência qui-quadrado, com o

objetivo de validar estatisticamente as relações entre as premiações e o Oscar. Por fim, os

modelos de classificação foram avaliados com base em métricas como acurácia, precisão,

recall e F1-score, além da matriz de confusão.

Com os modelos avaliados e validados em dados históricos, procedeu-se então à

aplicação prática do sistema preditivo nos dados referentes à temporada de premiações

de 2025. Essa etapa teve como objetivo testar a capacidade dos algoritmos em generalizar

padrões aprendidos no passado para prever, com base nos vencedores das premiações

antecedentes, qual filme teria a maior probabilidade de conquistar o Oscar de Melhor

Filme em 2025. Os resultados obtidos permitiram comparações entre os modelos e uma

análise crítica das previsões geradas, consolidando as contribuições do trabalho tanto em

termos técnicos quanto em sua relevância aplicada.

A principal contribuição deste trabalho reside na utilização de aprendizado de má-

quina como ferramenta de apoio à análise cultural, demonstrando que, apesar do caráter

subjetivo do Oscar, existem padrões históricos que podem ser explorados com rigor téc-

nico. Os resultados obtidos reforçam a aplicabilidade da ciência de dados em domínios não

convencionais, como o entretenimento, e incentivam futuras pesquisas interdisciplinares

que combinem estatística, cultura e inteligência artificial.

1.1 Organização do Trabalho

Este trabalho está estruturado em quatro capítulos.

O Capítulo 1 apresenta a introdução do tema, contextualizando a problemática, os

objetivos da pesquisa e a justificativa do estudo, além de uma visão geral da metodologia

aplicada.

O Capítulo 2 reúne a fundamentação teórica necessária, abordando os conceitos de

aprendizado de máquina (Seção 2.1), os principais modelos de classificação (Seção 2.2), as

métricas de avaliação dos modelos preditivos (Seção 2.3), as premiações cinematográficas

consideradas (Seção 2.4) e os trabalhos relacionados (Seção 2.5).

O Capítulo 3 descreve o desenvolvimento prático do projeto e os resultados obtidos.

São apresentados a linguagem e bibliotecas utilizadas (Seção 3.1), o processo de coleta e

pré-processamento dos dados (Seção 3.1.1), a análise exploratória dos dados (Seção 3.2),

a construção dos modelos preditivos (Seção 3.3) e a avaliação das previsões para o Oscar

de 2025 (Seção 3.4).

Por fim, o Capítulo 4 apresenta as conclusões do estudo, destacando as principais

contribuições, limitações enfrentadas e sugestões para trabalhos futuros.
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2 Fundamentação Teórica

Este capítulo apresenta os conceitos teóricos que embasam o desenvolvimento do

sistema preditivo de vencedores do Oscar. São abordados os fundamentos de aprendizado

de máquina, técnicas supervisionadas, algoritmos de classificação, além de um panorama

sobre as principais premiações cinematográficas utilizadas como variáveis no modelo.

2.1 Aprendizado de Máquina

O aprendizado de máquina (machine learning) é um subcampo da inteligência ar-

tificial que permite a extração de padrões complexos a partir de dados, sem necessidade de

programação explícita para cada tarefa. Segundo a Amazon Web Services (AWS, 2025a),

o aprendizado de máquina pode ser supervisionado ou não supervisionado, e é utilizado

para treinar modelos a partir de dados históricos e realizar previsões ou classificações.

Dentre os principais algoritmos de classificação, destaca-se a Regressão Logística (AWS,

2025b), utilizada para prever categorias binárias, e a Floresta Aleatória, um conjunto de

árvores de decisão ideal para conjuntos de dados mais complexos (IBM, 2025g).

2.1.1 Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado consiste em treinar algoritmos com um conjunto de

dados rotulado. O objetivo é aprender uma função que relacione entradas e saídas, e que

possa generalizar bem para novos dados (AWS, 2025a). A biblioteca scikit-learn ofe-

rece implementações eficientes de algoritmos supervisionados, como Regressão Logística

e Floresta Aleatória (PEDREGOSA et al., 2011).

2.1.2 Aprendizado Não Supervisionado

O aprendizado não supervisionado, por sua vez, trabalha com dados não rotulados,

ou seja, sem uma variável-alvo claramente definida. Conforme a Amazon Web Services

(AWS, 2025a), esse tipo de aprendizado busca encontrar padrões ocultos ou estruturas nos

dados, como agrupamentos, associações e redução de dimensionalidade. Técnicas comuns

incluem algoritmos de clusterização, como K-Means, e análise de componentes principais

(PCA). Embora não tenha sido utilizado diretamente neste trabalho, o aprendizado não

supervisionado é amplamente aplicado em áreas como segmentação de público e detecção

de anomalias.
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2.2 Modelos de Classificação

Modelos de classificação são uma das principais abordagens em aprendizado de

máquina supervisionado e têm como objetivo atribuir uma ou mais classes a uma ob-

servação com base em suas características. Em outras palavras, tratam-se de algoritmos

capazes de prever rótulos categóricos, como “spam” ou “não spam”, “doente” ou “saudá-

vel”, “sim” ou “não”. Esses modelos são amplamente utilizados em aplicações práticas,

como diagnóstico médico, reconhecimento de voz, detecção de fraudes e, no caso deste

trabalho, predição de vencedores de premiações culturais.

O funcionamento de um modelo de classificação baseia-se na análise de um con-

junto de dados rotulado, ou seja, no qual já se conhece a classe correta para cada exemplo.

A partir disso, o modelo aprende padrões e relações entre as variáveis de entrada (tam-

bém chamadas de atributos ou preditores) e a saída (classe), permitindo generalizar essas

relações para novas instâncias.

De acordo com a IBM (2025e), os principais tipos de classificadores incluem mo-

delos lineares, como a regressão logística; algoritmos baseados em árvores, como a Árvore

de Decisão e a Floresta Aleatória; além de métodos mais complexos, como Máquinas de

Vetores de Suporte (SVM) e redes neurais. Cada técnica possui características distintas

e pode ser mais adequada para certos tipos de problemas, dependendo da estrutura dos

dados, da presença de ruído e do objetivo da análise.

A escolha do modelo ideal depende também de critérios como interpretabilidade,

desempenho computacional e capacidade de generalização. Em contextos onde a transpa-

rência é fundamental, modelos mais simples e interpretáveis, como a regressão logística,

são frequentemente preferidos. Já em cenários com grandes volumes de dados e intera-

ções não lineares, modelos mais sofisticados, como Florestas Aleatórias, podem apresentar

melhor desempenho.

A seguir, serão descritos os algoritmos de classificação utilizados neste trabalho,

com ênfase em seus fundamentos teóricos e aplicação na predição do Oscar de Melhor

Filme.

2.2.1 Regressão Logística

A regressão logística é um algoritmo amplamente utilizado para modelagem de

classificações binárias, ou seja, quando o resultado desejado é representado por dois es-

tados possíveis, como “sim” ou “não”. Segundo a IBM (2025f), essa técnica é baseada

na regressão linear, mas em vez de prever valores contínuos, ela estima a probabilidade

de ocorrência de um evento com base em uma função logística, também conhecida como

função sigmoide.
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Essa função transforma uma combinação linear dos preditores em uma probabili-

dade entre 0 e 1:

p(x) =
1

1 + e−(β0+β1x1+...+βkxk)
(2.1)

Nessa equação, p(x) representa a probabilidade estimada do evento ocorrer. O

termo β0 é o intercepto do modelo e os coeficientes β1, . . . , βk indicam a influência de cada

variável x1, . . . , xk sobre a variável-alvo. Esses coeficientes são ajustados pelo método da

máxima verossimilhança, que busca os parâmetros que maximizam a chance de observar

os dados disponíveis.

A principal vantagem do modelo logístico é sua capacidade de interpretação: é

possível compreender a direção e magnitude dos efeitos de cada variável, o que torna a

técnica adequada em contextos onde a transparência do modelo é importante.

Neste trabalho, a regressão logística foi utilizada para estimar a probabilidade de

um filme vencer o Oscar de Melhor Filme, com base em indicadores binários de vitórias

em premiações anteriores. O modelo foi treinado com dados históricos de 2004 a 2023

e testado na previsão do Oscar de 2025, apresentando desempenho satisfatório com boa

precisão e equilíbrio entre as classes.

2.2.2 Árvore de Decisão

A Árvore de Decisão é um algoritmo de classificação que utiliza uma estrutura

hierárquica semelhante a uma árvore para tomar decisões com base em perguntas suces-

sivas sobre os atributos de entrada. A ideia central é dividir o espaço de dados em regiões

progressivamente mais homogêneas com relação à variável de saída, de modo a facilitar a

classificação.

Segundo IBM (2025h), a árvore é construída a partir de um conjunto de dados

de treinamento, utilizando um critério de divisão como entropia ou índice de Gini. Cada

nó da árvore representa uma decisão baseada em um atributo, e cada ramo indica o

resultado dessa decisão. O processo de divisão continua até que os dados em um nó sejam

suficientemente homogêneos ou algum critério de parada seja atendido.

A Figura 1 ilustra a estrutura típica de uma Árvore de Decisão, composta pela

raiz, nós internos e folhas.
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2.4 Premiações Cinematográficas

Existe uma lógica cronológica na temporada de premiações que antecedem o Oscar

(VILLAÇA, 2017). A temporada se inicia com o Gotham Awards e se estende até o

Oscar, incluindo premiações como o National Board of Review, BAFTA, Satellite Awards,

Globo de Ouro, e os prêmios das guildas (SAG, DGA, PGA), cujos membros muitas

vezes coincidem com os votantes da Academia. Essa sequência serve como indicativo da

receptividade dos filmes e justifica o uso dessas premiações como variáveis preditoras.

Cada uma das principais premiações utilizadas neste trabalho tem relevância es-

pecífica dentro da indústria cinematográfica:

• PGA (Producers Guild of America): premiação organizada pelos produtores

de Hollywood, é considerada uma das principais precursoras do Oscar de Melhor

Filme (PGA, 2025).

• DGA (Directors Guild of America): premia diretores de cinema e televisão; o

vencedor do DGA costuma vencer o Oscar de Melhor Direção (DGA, 2025).

• SAG (Screen Actors Guild): premia elencos e atuações individuais. Por ter

grande número de votantes também presentes na Academia, seu resultado impacta

as categorias de atuação (LEGRAMANDI, 2025).

• BAFTA (British Academy of Film and Television Arts): é o prêmio mais

importante do cinema britânico. Também influencia o Oscar, especialmente nas

categorias técnicas e internacionais (BAFTA, 2025).

• Globo de Ouro (Golden Globes): premiação da crítica internacional com cate-

gorias separadas por gênero (drama e comédia/musical); é um dos primeiros grandes

termômetros da temporada (G1, 2025b).

• Gotham Awards: premiação voltada ao cinema independente. Costuma abrir a

temporada e destacar obras artísticas de baixo orçamento (VILLAÇA, 2017).

• National Board of Review (NBR): tradicional associação de críticos norte-

americanos. Sua lista anual de melhores filmes influencia campanhas rumo ao Oscar

(NBR, 2025).

• Satellite Awards: organizado pela International Press Academy, contempla di-

versas categorias do cinema e televisão e serve como indicador complementar da

temporada (G1, 2025a).
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2.5 Trabalhos Relacionados

Diversos estudos vêm explorando a aplicação de técnicas de aprendizado de má-

quina em contextos culturais, como premiações cinematográficas, com o objetivo de iden-

tificar padrões recorrentes e prever resultados. Este trabalho se insere nesse campo, bus-

cando contribuir com uma abordagem metodológica robusta e interpretável. A seguir,

são apresentados alguns trabalhos relevantes da literatura que influenciaram o desenvol-

vimento desta pesquisa.

Oliveira (2023) analisou a influência das avaliações de críticos e usuários da pla-

taforma Metacritic sobre os resultados das premiações do Oscar e do Globo de Ouro em

2023. Foram testados algoritmos como Naive Bayes, KNN e Floresta Aleatória, utilizando

as notas médias como variáveis preditoras. O estudo concluiu que, apesar de alguma cor-

relação aparente, as avaliações numéricas isoladas não foram suficientes para prever os

vencedores, sugerindo a presença de fatores subjetivos ou externos que afetam os resulta-

dos.

Corrêa (2017) desenvolveu uma análise dos sentimentos expressos por usuários da

rede social Twitter acerca dos filmes indicados ao Oscar de Melhor Filme em 2017. O

estudo realizou coleta sistemática dos dados publicados no Twitter no período compre-

endido entre a divulgação dos indicados e a cerimônia de premiação. Utilizando técnicas

de aprendizado supervisionado, especialmente o algoritmo Naive Bayes multinomial, Cor-

rêa classificou os tweets quanto à polaridade (positiva, negativa ou neutra). Apesar dos

resultados demonstrarem a viabilidade da abordagem para identificar preferências popu-

lares e realizar predições acerca do possível vencedor, não foram encontradas correlações

estatísticas significativas entre os sentimentos expressos pelos usuários do Twitter e os

resultados oficiais do Oscar daquele ano. O estudo ressaltou também uma predominância

de manifestações positivas em detrimento das negativas nos tweets analisados, além de

destacar a expressiva quantidade de comentários relacionados à premiação.

Franck e Wilson (2021) propuseram uma abordagem híbrida para prever os ven-

cedores do Oscar, combinando regressão logística condicional com métodos bayesianos

subjetivos. Essa combinação permitiu incorporar opiniões especializadas e informações

qualitativas – como percepções da mídia – ao modelo estatístico, resultando em previsões

mais alinhadas com os desfechos reais. O estudo é relevante porque consegue transformar

aspectos subjetivos dos eventos culturais em algo que pode ser analisado com métodos

estatísticos e científicos.

Já Lee et al. (2018) investigaram a previsão do sucesso de bilheteria de filmes uti-

lizando algoritmos supervisionados como Regressão Logística, SVM, KNN, Naive Bayes

e Floresta Aleatória. A pesquisa utilizou dados sobre orçamento, elenco, festivais e avali-

ações para alimentar os modelos e obteve bons índices de acurácia. Embora o foco tenha
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sido o desempenho comercial e não premiações, o estudo reforça a aplicabilidade de téc-

nicas supervisionadas em domínios culturais com múltiplas variáveis.

Masih e Ihsan (2019) também exploraram a relação entre o Oscar e outras in-

dústrias cinematográficas ao desenvolver um modelo de previsão do sucesso de filmes de

Bollywood com base em dados associados ao Academy Awards. Utilizando algoritmos de

aprendizado de máquina como Regressão Logística, SVM, KNN e Árvores de Decisão, o

estudo analisou como a influência de prêmios internacionais pode impactar o desempe-

nho de filmes em contextos locais. A abordagem reforça a ideia de que padrões preditivos

transcendem fronteiras culturais e que modelos supervisionados podem ser adaptados para

diferentes realidades cinematográficas.

Esses trabalhos demonstram a diversidade de abordagens possíveis na aplicação

de aprendizado de máquina ao cinema e às premiações culturais. A presente pesquisa

contribui com esse campo ao propor um sistema preditivo focado na previsão do Oscar

de Melhor Filme, utilizando dados estruturados de premiações relevantes e avaliando

comparativamente diferentes algoritmos supervisionados.
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3 Desenvolvimento e Resultados

Este capítulo apresenta todas as etapas práticas da construção do sistema predi-

tivo do Oscar de Melhor Filme, integrando o desenvolvimento técnico com os resultados

obtidos. O objetivo foi construir um pipeline desde a aquisição e preparação dos dados

até a aplicação dos algoritmos e análise das previsões.

O repositório com todos os códigos-fonte, bases de dados utilizadas e materiais

complementares deste trabalho está disponível em GitHub.

3.1 Linguagem e Bibliotecas Utilizadas

A linguagem principal foi o Python (versão 3.13), escolhida pela sua ampla adoção

em ciência de dados e pela vasta disponibilidade de bibliotecas especializadas. Entre as

principais bibliotecas utilizadas, destacam-se:

• Scikit-learn: biblioteca robusta de aprendizado de máquina em Python, ampla-

mente utilizada para tarefas de classificação, regressão e clustering. Possui algorit-

mos otimizados, ferramentas de validação cruzada e métricas de avaliação (SCIKIT-

LEARN DEVELOPERS, 2025).

• Pandas: biblioteca essencial para manipulação de dados tabulares. Permite lei-

tura de arquivos CSV, tratamento de dados faltantes, agrupamentos, agregações e

transformações eficientes (THE PANDAS DEVELOPMENT TEAM, 2025).

• NumPy: fornece estruturas e funções para trabalhar com arrays multidimensionais

e operações matemáticas de alto desempenho (NUMPY DEVELOPERS, 2025).

• Matplotlib e Seaborn: bibliotecas de visualização de dados. Enquanto o Matplotlib

é mais versátil e personalizável, o Seaborn facilita a criação de gráficos estatísticos

com visual elegante (MATPLOTLIB COMMUNITY, 2025; WASKOM, 2025).

• BeautifulSoup e Requests: utilizadas para coleta automatizada de dados via

web scraping. Requests realiza as requisições HTTP, enquanto o BeautifulSoup faz

o parse do HTML para extrair as informações desejadas (RICHARDSON, 2025;

REITZ, 2025).

• Joblib: biblioteca utilizada para serialização e armazenamento eficiente de objetos

Python, como modelos treinados de machine learning (JOBLIB, 2025).
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Essas bibliotecas contribuíram significativamente para a automação das etapas do

pipeline, desde a aquisição de dados até a visualização dos resultados preditivos.

3.1.1 Web Scraping e Pré-Processamento de Dados

A coleta dos dados foi realizada por meio da técnica de web scraping, conforme des-

crito por Graciano e Ramalho (2023), utilizando as bibliotecas requests e BeautifulSoup ,

ambas amplamente empregadas na linguagem Python para a extração de informações em

páginas web. As páginas-alvo incluíram artigos da Wikipédia e seções específicas do IMDb,

que disponibilizam tabelas organizadas com os vencedores de premiações cinematográficas

relevantes.

• Para cada premiação, foram extraídos os filmes vencedores no período de 2004 a

2023.

• Cada entrada foi vinculada ao respectivo ano de premiação e ao nome do filme.

• A partir dessas informações, foram criadas variáveis binárias indicando se o filme

venceu determinada premiação naquele ano.

Após a coleta, foi realizada uma etapa de pré-processamento dos dados com base

nas boas práticas recomendadas por Batista (2003), que envolveu a normalização de tex-

tos, padronização dos nomes dos filmes, tratamento de valores ausentes e identificação de

inconsistências ou ruídos nos registros.

3.1.2 Tratamento e Consolidação dos Dados

Os dados brutos extraídos das fontes online apresentaram algumas inconsistências,

como:

• Diferenças na grafia de nomes dos filmes.

• Premiações com múltiplos vencedores (empates).

• Variações na estrutura das tabelas em diferentes anos.

Para lidar com esses problemas, foi aplicada uma série de transformações:

• Normalização dos nomes dos filmes para facilitar a junção dos dados. A normalização

envolveu converter todos os títulos dos filmes para letras minúsculas, remover ca-

racteres especiais e padronizar espaços em branco, garantindo que diferentes grafias

fossem corretamente reconhecidas como o mesmo filme
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• Exclusão de documentários, curtas e animações.

O resultado foi uma tabela unificada com os seguintes campos principais:

• “Filme”

• “Ano”

• “Bafta”

• “DGA”

• “GloboDeOuro”

• “Gotham ”

• “NationalBoard ”

• “PGA”

• “SAG”

• “Satellite ”

• “Oscar” (variável-alvo)

3.2 Análise Exploratória dos Dados

Antes da modelagem, foi realizada uma análise exploratória com o objetivo de:

• Verificar correlações entre as premiações e o Oscar.

• Entender a distribuição dos dados.

• Identificar padrões temporais e de recorrência.

3.2.1 Análise de Correlação

A análise de correlação é uma etapa essencial na compreensão da relação entre as

variáveis preditoras — neste caso, as premiações anteriores — e o resultado do Oscar de

Melhor Filme. Neste trabalho, foram utilizadas duas abordagens estatísticas complemen-

tares: a correlação de Pearson (Figura 4) e a correlação de Spearman (Figura 5). Ambas

geraram gráficos de associação para auxiliar na visualização dos padrões entre os dados.
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Tabela 1 – Resultados do Teste Qui-Quadrado entre cada premiação e o Oscar

Premiação Valor Qui-Quadrado p-valor Significância
BAFTA 4.32 0.038 Significativo
DGA 6.17 0.013 Significativo
PGA 8.49 0.004 Significativo
SAG 2.88 0.089 Não significativo
Globo de Ouro 1.91 0.166 Não significativo
Gotham 0.73 0.392 Não significativo
NBR 5.44 0.019 Significativo
Satellite 0.54 0.462 Não significativo

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Os resultados indicam que algumas premiações, como PGA, DGA e NBR, apre-

sentam associação estatística significativa com a vitória no Oscar de Melhor Filme, for-

talecendo sua inclusão como variáveis preditoras no modelo desenvolvido. Essa etapa

complementa as análises de correlação realizadas previamente, oferecendo uma evidência

estatística adicional para a seleção de atributos. Posteriormente, a análise de coocorrência

foi utilizada para verificar a frequência com que essas premiações coincidem na prática

com os vencedores do Oscar, consolidando ainda mais a relevância dessas premiações como

indicadores.

3.2.3 Análise de Coocorrência de Premiações

A análise de coocorrência é uma técnica estatística utilizada para identificar pa-

drões frequentes de eventos que ocorrem simultaneamente em um conjunto de dados.

Segundo a IBM (2025b), as regras de coocorrência permitem examinar pares ou conjun-

tos de itens que aparecem juntos com frequência, oferecendo uma perspectiva valiosa sobre

agrupamentos ou comportamentos coletivos.

Neste trabalho, a coocorrência foi aplicada para compreender com que frequência

premiações importantes antecedem a vitória no Oscar de Melhor Filme. A métrica utili-

zada foi a proporção de edições em que um mesmo filme venceu tanto uma determinada

premiação quanto o Oscar, fornecendo uma medida intuitiva da sobreposição histórica

entre os prêmios.

Os resultados dessa análise estão ilustrados na Figura 6, que apresenta as taxas

de coocorrência entre as principais premiações e o Oscar de Melhor Filme.





Capítulo 3. Desenvolvimento e Resultados 32

seleção de atributos relevantes nos modelos de classificação utilizados na predição do

vencedor do Oscar.

3.3 Construção dos Modelos Preditivos

3.3.1 Definição do Problema

O problema foi tratado como uma tarefa de classificação binária, em que a

variável-alvo indica se um filme venceu (1) ou não venceu (0) o Oscar de Melhor Filme.

3.3.2 Separação dos Dados

Os dados foram divididos da seguinte forma:

• Dados de 2004 a 2023: utilizados para treinamento e validação dos modelos.

• Dados de 2024: utilizados posteriormente como conjunto de teste para prever o

Oscar 2025.

3.3.3 Modelos Aplicados

Três modelos de classificação foram treinados e comparados:

1. Regressão Logística

2. Árvore de Decisão

3. Floresta Aleatória

3.3.4 Ferramentas e Bibliotecas

O códigos foram implementados com Python na aplicação Pycharm e utilizou

as bibliotecas pandas , scikit-learn , matplotlib , seaborn e numpy , em ambiente

Python 3.13, para realizar todas as tarefas do pipeline, desde a preparação dos dados até

as visualizações.

3.3.5 Treinamento dos Modelos

O treinamento dos modelos de classificação consistiu em três etapas principais:

separação dos dados, ajuste dos parâmetros e avaliação do desempenho. O conjunto de

dados históricos, que compreendia informações sobre as premiações de 2004 a 2023, foi

dividido entre dados de treinamento e dados de validação, utilizando a técnica de va-

lidação holdout, com 80% dos dados destinados ao treino e 20% reservados
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para validação. Cada modelo seguiu a seguinte lógica geral de treinamento mostrada no

Algoritmo 1.

Data: Base de dados com filmes e premiações (2004-2023)

Result: Modelo treinado e pronto para prever o Oscar 2025

Separar dados em conjunto de treino e validação;

Inicializar o modelo escolhido;

Treinar o modelo usando o conjunto de treino;

Avaliar o desempenho no conjunto de validação usando métricas como acurácia e

F1-Score;

Salvar o modelo treinado para realizar a previsão;
Algoritmo 1: Processo Geral de Treinamento dos Modelos

3.3.5.1 Treinamento da Regressão Logística

A Regressão Logística foi ajustada para prever a probabilidade de vitória no Os-

car a partir de combinações lineares dos atributos (vitórias anteriores). O modelo buscou

encontrar os coeficientes que maximizassem a função de verossimilhança dos dados obser-

vados.

Data: Conjunto de dados rotulados

Result: Coeficientes ajustados para prever probabilidades

Inicializar coeficientes aleatoriamente;

while não convergência do

Atualizar coeficientes utilizando máxima verossimilhança;

end

Calcular as probabilidades estimadas para cada instância;
Algoritmo 2: Treinamento de Regressão Logística

3.3.5.2 Treinamento da Árvore de Decisão

A Árvore de Decisão foi treinada para segmentar o conjunto de dados em grupos

homogêneos com base em divisões sucessivas dos atributos. O critério de divisão utilizado

foi o índice de Gini. O índice de Gini é uma medida usada para avaliar a pureza de

uma divisão em algoritmos de Árvore de Decisão. Quanto menor o valor de Gini, mais

homogêneos são os dados em um nó (IBM, 2025d).
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Data: Conjunto de dados rotulados

Result: Árvore construída para classificação

Inicializar a árvore vazia;

while existirem nós passíveis de divisão do

Selecionar o atributo que melhor separa os dados (índice de Gini);

Dividir o nó conforme o atributo selecionado;

end

Algoritmo 3: Treinamento da Árvore de Decisão

3.3.5.3 Treinamento da Floresta Aleatória

A Floresta Aleatória construiu múltiplas Árvores de Decisão em subconjuntos

aleatórios dos dados para reduzir o sobreajuste e melhorar a generalização.

Data: Conjunto de dados rotulados

Result: Conjunto de árvores votantes

for cada árvore na floresta do

Selecionar amostra aleatória com reposição (bootstrap);

Construir uma Árvore de Decisão com seleção aleatória de atributos;

end

Para novas previsões, combinar o voto de todas as árvores;
Algoritmo 4: Treinamento da Floresta Aleatória

3.3.6 Matrizes de Confusão por Modelo

As matrizes de confusão dos modelos, apresentadas nas Figuras 7, 8 e 9, foram

utilizadas para analisar detalhadamente o desempenho dos algoritmos. Elas permitem

observar a quantidade de verdadeiros positivos, falsos positivos, verdadeiros negativos e

falsos negativo

• Regressão Logística: apresentou boa taxa de acertos, com tendência conservadora

e poucos falsos positivos.

• Árvore de Decisão: teve mais falsos positivos, indicando maior sensibilidade, mas

menor precisão.

• Floresta Aleatória: desempenho equilibrado, com boa separação das classes e

menos erros extremos.
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• Precisão (Classe 1): Avalia especificamente a capacidade do modelo de prever

corretamente a classe positiva (vitória no Oscar), sendo fundamental quando se

deseja evitar falsos positivos.

• Recall (Classe 1): Mede a habilidade do modelo em identificar corretamente todos

os casos reais positivos (verdadeiros vencedores), minimizando falsos negativos. No

contexto específico deste trabalho, o valor máximo do recall (igual a 1,0) indica que

todos os filmes que realmente venceram o Oscar foram identificados corretamente

pelo modelo. Isso ocorre pois há somente um vencedor real na premiação, resultando

em zero falsos negativos e, consequentemente, o recall atinge seu valor máximo

possível.

• F1-score (Classe 1): Corresponde à média harmônica entre precisão e recall,

oferecendo uma métrica balanceada especialmente útil em situações onde as classes

estão desequilibradas, como é o caso deste estudo.

Essas métricas fornecem uma visão abrangente sobre a capacidade preditiva dos

modelos, destacando suas forças e fraquezas em diferentes contextos de aplicação. Apesar

dos bons resultados obtidos, as limitações identificadas destacam oportunidades impor-

tantes para estudos futuros, como a inclusão de variáveis qualitativas relacionadas ao

impacto cultural dos filmes, estratégias promocionais, ou ainda a aplicação de modelos

mais complexos, como redes neurais profundas.

3.3.8 Distribuição das Probabilidades de Vitória

Foi realizada uma análise estatística da distribuição das probabilidades geradas

por cada modelo, conforme ilustrado nas Figuras 10 e 11.
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Tabela 3 – Atributos utilizados nos modelos preditivos: filmes indicados ao Oscar 2025
(entradas), premiações prévias recebidas (atributos) variando entre 0 (não
vitória) e 1 (vitória).

Filme BAFTA DGA Globo de Ouro Gotham National Board PGA SAG Satellite

Anora 0 1 0 0 0 1 0 0
Emilia Pérez 0 0 0 0 0 0 0 0
Um Completo Desconhecido 0 0 0 0 0 0 0 0
Conclave 1 0 0 0 0 0 1 0
Nickel Boys 0 0 0 0 0 0 0 0
Ainda Estou Aqui 0 0 0 0 0 0 0 0
A Substância 0 0 0 0 0 0 0 0
Duna 2 0 0 0 0 0 0 0 0
Wicked 0 0 0 0 1 0 0 0
O Brutalista 0 0 1 0 0 0 0 1

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Os três modelos foram utilizados para prever as chances de vitória dos filmes

elegíveis ao Oscar de Melhor Filme em 2025. A Tabela 4 apresenta as probabilidades

estimadas por cada modelo, bem como a classificação binária (Sim/Não) quanto à predição

de vitória.

Tabela 4 – Previsão de Vencedor do Oscar 2025 por Modelo

Filme RL (%) AD (%) FA (%) RL - V AD - V FA - V
Anora 69,5 100,0 90,5 Sim Sim Sim
Conclave 25,4 0,0 29,6 Não Não Não
O Brutalista 9,0 0,0 5,0 Não Não Não
Emilia Pérez 9,0 0,0 11,3 Não Não Não
Um Completo Desconhecido 8,7 0,0 11,3 Não Não Não
Nickel Boys 8,7 0,0 11,3 Não Não Não
Ainda Estou Aqui 8,7 0,0 11,3 Não Não Não
A Substância 8,7 0,0 11,3 Não Não Não
Duna 2 8,7 0,0 11,3 Não Não Não
Wicked 6,9 0,0 0,0 Não Não Não

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

3.4.2 Análise Gráfica das Predições

As probabilidades atribuídas por cada modelo, bem como a média das previsões

para o Oscar de 2025, são apresentadas nas Figuras 13, 14, 15 e 16.







Capítulo 3. Desenvolvimento e Resultados 43

resta Aleatória, que atribuiu aproximadamente 90,5%. A convergência entre os modelos,

mesmo com algumas variações nos percentuais, reforça a confiança na previsão.

Observou-se que a Árvore de Decisão, como esperado, tendeu a extremar os valores,

enquanto a Regressão Logística e a Floresta Aleatória distribuíram melhor as probabili-

dades, considerando incertezas naturais. A Floresta Aleatória se mostrou o modelo mais

equilibrado, distribuindo as chances de forma mais realista, sem excessos de otimismo ou

pessimismo.

Apesar de a Regressão Logística ter apresentado boa precisão histórica, a Flo-

resta Aleatória demonstrou melhor robustez para este caso específico, oferecendo uma

distribuição de probabilidades mais coerente com a natureza incerta das premiações.

A utilização da média das probabilidades entre os modelos visou reduzir vieses

individuais e fornecer uma previsão ainda mais robusta, confirmando o protagonismo de

Anora como o principal favorito ao Oscar de Melhor Filme em 2025.

3.4.4 Limitações Observadas

Apesar do desempenho satisfatório, algumas limitações precisam ser destacadas:

• O número reduzido de instâncias históricas (cerca de 20 por ano) limita a capacidade

de generalização.

• A ausência de variáveis subjetivas como “momentum”1 de campanha, campanhas

de marketing ou hype nas redes sociais.

• Algumas premiações, como SAG e Globo de Ouro, não mostraram associação esta-

tística significativa com o Oscar.

Essas limitações destacam oportunidades importantes para estudos futuros, como

a inclusão de variáveis qualitativas relacionadas ao impacto cultural dos filmes, estratégias

promocionais, ou ainda a aplicação de modelos mais complexos, como redes neurais pro-

fundas. Apesar disso, os resultados gerais foram encorajadores e sustentam o potencial do

aprendizado de máquina na análise de tendências culturais. A seguir, são apresentadas as

considerações finais deste capítulo, consolidando os achados e implicações da abordagem

adotada.
1 No contexto das premiações cinematográficas, "momentum"refere-se ao crescimento progressivo da

atenção, apoio e entusiasmo que um filme recebe ao longo da temporada de premiações. Esse fenô-

meno pode ser impulsionado por vitórias anteriores, estratégias de marketing, repercussão na mídia e

comentários positivos em redes sociais, aumentando suas chances de sucesso em premiações como o

Oscar.
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3.5 Considerações Finais

Com base nos experimentos realizados, conclui-se que a utilização de algoritmos

supervisionados para prever os vencedores do Oscar é uma abordagem viável, especial-

mente quando ancorada em premiações historicamente relevantes.

Os resultados obtidos em 2025 demonstram que é possível antecipar tendências da

Academia com base em dados públicos e estruturados, utilizando aprendizado de máquina

como ferramenta de suporte à análise cultural.
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4 Conclusão

Este trabalho teve como objetivo principal investigar a viabilidade da aplicação

de técnicas de aprendizado de máquina supervisionado na previsão do vencedor do Os-

car de Melhor Filme, utilizando dados históricos de premiações anteriores como variáveis

preditoras. A proposta buscou ir além da simples construção de um modelo preditivo, pro-

movendo uma reflexão sobre o papel da ciência de dados em contextos culturais complexos

e subjetivos.

O processo metodológico adotado foi dividido em múltiplas etapas bem definidas.

Inicialmente, foi realizada a coleta automatizada dos dados através de técnicas de web

scraping, abrangendo informações de vencedores de premiações relevantes como BAFTA,

DGA, PGA, SAG, entre outras, no período de 2004 a 2023. Em seguida, os dados passaram

por um rigoroso processo de tratamento, com padronização, limpeza e consolidação em

uma base estruturada.

Na etapa de análise exploratória, foram utilizadas técnicas estatísticas como corre-

lação de Pearson e Spearman, além do teste de independência qui-quadrado, para avaliar

a força das associações entre as premiações e o Oscar. Esses testes revelaram que prêmios

como o PGA e o DGA possuem elevada coocorrência com o Oscar, sugerindo seu potencial

como variáveis preditoras confiáveis.

Com os dados tratados e analisados, foram implementados três algoritmos de clas-

sificação supervisionada: Regressão Logística, Árvore de Decisão e Floresta Aleatória. A

Floresta Aleatória destacou-se como o modelo com melhor desempenho geral, apresen-

tando maior estabilidade e poder preditivo, especialmente em contextos de baixa amos-

tragem. A convergência entre os modelos quanto à predição do vencedor do Oscar 2025

(filme “Anora”) reforçou a robustez do sistema desenvolvido.

As visualizações gráficas, como matrizes de confusão, boxplots e gráficos de dis-

tribuição de probabilidades, complementaram a análise quantitativa, permitindo uma in-

terpretação intuitiva dos resultados. Essas ferramentas facilitaram a comunicação dos

achados e contribuíram para tornar o sistema acessível a públicos diversos.

Portanto, conclui-se que o uso de aprendizado de máquina supervisionado pode,

sim, ser uma abordagem eficaz para prever eventos culturais como o Oscar, desde que

fundamentada em dados históricos relevantes e técnicas analíticas robustas. O trabalho

demonstrou que há padrões quantificáveis mesmo em processos subjetivos como premia-

ções artísticas, oferecendo novas possibilidades para estudos futuros.

Apesar dos avanços obtidos, este estudo apresenta limitações que abrem caminho
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para investigações futuras. Entre elas, destacam-se:

• A ampliação da base de dados, incorporando um maior número de edições históricas

do Oscar e premiações internacionais;

• A inclusão de variáveis qualitativas, como menções em redes sociais, análises da

crítica especializada, campanhas promocionais e sentimento do público;

• A aplicação de modelos mais sofisticados, como redes neurais profundas, para avaliar

ganhos em capacidade preditiva e sensibilidade a padrões não lineares;

• O desenvolvimento de uma plataforma interativa pública que permita acompanhar,

em tempo real, as previsões baseadas na temporada de premiações;

• O uso de técnicas de aprendizado não supervisionado para identificar agrupamentos

ou perfis de filmes vencedores, enriquecendo a análise preditiva.

Essas possibilidades reforçam o potencial do cruzamento entre estatística, apren-

dizado de máquina e análise cultural, e convidam à continuidade de estudos interdiscipli-

nares que explorem o uso de dados em fenômenos sociais complexos.
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