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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 maquina supervisionado. A partir
da coleta de dados histéricos de premiagoes relevantes como BAFTA, DGA, PGA e SAG,
entre os anos de 2004 e 2023, foram construidas variaveis indicadoras da performance dos
filmes nas etapas anteriores da temporada de premiagdes. Com base nesse conjunto de
dados estruturado, foram aplicados os algoritmos de Regressdo Logistica, Arvore de De-
cisao e Floresta Aleatoria, os quais foram avaliados por métricas como acurécia, precisio,
recall e F1-score. Além disso, foram realizadas analises estatisticas como correlagao, teste
Qui-Quadrado e coocorréncia para identificar padroes de associacao entre as premiagoes.
A aplicagao préatica dos modelos para prever o Oscar 2025 demonstrou resultados con-
sistentes, com destaque para a Floresta Aleatéria, que apresentou o melhor desempenho.
Os resultados indicam que, mesmo em eventos de natureza subjetiva como o Oscar, é
possivel identificar padroes histéricos com potencial preditivo, ampliando o uso da ciéncia

de dados em contextos culturais.

Palavras-chave: aprendizado de maquina, Oscar, premiacoes, classificagdo, previsao.



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 200/ 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 Introducao

A aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina tem crescido significativamente
nos ultimos anos, incluindo em areas que envolvem aspectos culturais, subjetivos e simbo-
licos. Um exemplo notavel é o interesse académico e pratico na previsao de resultados de
premiacoes cinematograficas, especialmente o Oscar de Melhor Filme — a mais prestigiada
distin¢ao concedida pela Academia de Artes e Ciéncias Cinematograficas. Dada a com-
plexidade do processo de votagao, que envolve multiplos critérios objetivos e subjetivos,

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

Segundo estudos de aprendizado supervisionado (HASTTE; TIBSHIRANI; FRIED-
MAN;, 2009), algoritmos como Regressao Logistica, Arvore de Decisio e Floresta Aleatéria
tém se mostrado eficazes na deteccdo de padrdes em bases historicas. No contexto cine-
matografico, a utilizacdo desses modelos permite explorar relagoes entre o desempenho
de um filme em premiacoes anteriores e sua probabilidade de vencer o Oscar, oferecendo
uma abordagem quantitativa para um fenémeno tradicionalmente interpretado de forma

qualitativa.

A estrutura das temporadas de premiacgdes apresenta uma sequéncia logica que
influencia as campanhas e a visibilidade dos filmes, conforme discutido por Villaga (2017).
Premiagoes 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 analise de dados histéricos dessas premiagdes, portanto, pode fornecer insights
preditivos valiosos, principalmente quando modelados com o suporte de algoritmos de

aprendizado supervisionado.

Este estudo propoe o desenvolvimento de um sistema preditivo capaz de estimar a
probabilidade de um filme vencer o Oscar de Melhor Filme com base em dados histéricos
das premiacoes que o antecedem. Para isso, foram utilizadas as bibliotecas scikit-learn,
pandas e ferramentas de visualizacao estatistica em Python, compondo um pipeline com-
pleto desde a coleta dos dados (via web scraping) até a modelagem, validagdo e andlise

dos resultados.

A metodologia adotada segue os principios do processo KDD (Knowledge Disco-
very in Databases), conforme proposto por Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996).
Esse processo inclui as etapas de selecao dos dados, pré-processamento, transformacao,
mineracao de dados e avaliagao/interpretagao dos resultados, sendo amplamente utilizado

para extragao de conhecimento em bases estruturadas.

Foram consideradas as edi¢oes do Oscar entre 2004 e 2023, construindo-se uma

base de dados estruturada com variaveis binarias indicativas de vitéria em cada premiacao
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relevante. Em seguida, foram aplicadas analises exploratorias, como correlacao de Pearson
e Spearman, analise de coocorréncia e o teste de independéncia qui-quadrado, com o
objetivo de validar estatisticamente as relagdes entre as premiagoes e o Oscar. Por fim, os
modelos de classificacdo foram avaliados com base em métricas como acuracia, precisao,

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

Com os modelos avaliados e validados em dados histéricos, procedeu-se entao a
aplicagao pratica do sistema preditivo nos dados referentes a temporada de premiacoes
de 2025. Essa etapa teve como objetivo testar a capacidade dos algoritmos em generalizar
padroes aprendidos no passado para prever, com base nos vencedores das premiacoes
antecedentes, qual filme teria a maior probabilidade de conquistar o Oscar de Melhor
Filme em 2025. Os resultados obtidos permitiram comparacoes entre os modelos e uma
analise critica das previsoes geradas, consolidando as contribui¢oes do trabalho tanto em

termos técnicos quanto em sua relevancia aplicada.

A principal contribuigao deste trabalho reside na utilizacao de aprendizado de ma-
quina como ferramenta de apoio a analise cultural, demonstrando que, apesar do carater
subjetivo do Oscar, existem padroes histéricos que podem ser explorados com rigor téc-
nico. Os resultados obtidos reforcam a aplicabilidade da ciéncia de dados em dominios nao
convencionais, como o entretenimento, e incentivam futuras pesquisas interdisciplinares

que combinem estatistica, cultura e inteligéncia artificial.

1.1 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta estruturado em quatro capitulos.

O Capitulo 1 apresenta a introducao do tema, contextualizando a problematica, os
objetivos da pesquisa e a justificativa do estudo, além de uma visao geral da metodologia

aplicada.

O Capitulo 2 retine a fundamentacao tedrica necessaria, abordando os conceitos de
aprendizado de maquina (Segao 2.1), os principais modelos de classificagdo (Sec¢ao 2.2), as
métricas de avaliagao dos modelos preditivos (Segdo 2.3), as premiagdes cinematograficas

consideradas (Se¢ao 2.4) e os trabalhos relacionados (Se¢ao 2.5).

O Capitulo 3 descreve o desenvolvimento pratico do projeto e os resultados obtidos.
Sao apresentados a linguagem e bibliotecas utilizadas (Segao 3.1), o processo de coleta e
pré-processamento dos dados (Secao 3.1.1), a anélise exploratéria dos dados (Segao 3.2),

a construcdo dos modelos preditivos (Segao 3.3) e a avaliacao das previsoes para o Oscar

de 2025 (Secao 3.4).

Por fim, o Capitulo 4 apresenta as conclusdes do estudo, destacando as principais

contribuigoes, limitagoes enfrentadas e sugestoes para trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os conceitos tedricos que embasam o desenvolvimento do
sistema preditivo de vencedores do Oscar. Sao abordados os fundamentos de aprendizado
de maquina, técnicas supervisionadas, algoritmos de classificagao, além de um panorama

sobre as principais premiagoes cinematograficas utilizadas como variaveis no modelo.

2.1 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina (machine learning) é um subcampo da inteligéncia ar-
tificial que permite a extracao de padroes complexos a partir de dados, sem necessidade de
programagao explicita para cada tarefa. Segundo a Amazon Web Services (AWS, 2025a),
o aprendizado de maquina pode ser supervisionado ou nao supervisionado, e é utilizado
para treinar modelos a partir de dados histéricos e realizar previsdes ou classificagoes.
Dentre os principais algoritmos de classifica¢do, destaca-se a Regressao Logistica (AWS,
2025b), utilizada para prever categorias bindrias, e a Floresta Aleatéria, um conjunto de

arvores de decisao 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 funcao que relacione entradas e saidas, e que
possa generalizar bem para novos dados (AWS, 2025a). A biblioteca scikit-learn ofe-
rece implementagdes eficientes de algoritmos supervisionados, como Regressao Logistica
e Floresta Aleatéria (PEDREGOSA et al., 2011).

2.1.2 Aprendizado Nao Supervisionado

O aprendizado nao supervisionado, por sua vez, trabalha com dados nao rotulados,
ou seja, sem uma variavel-alvo claramente definida. Conforme a Amazon Web Services
(AWS, 2025a), esse tipo de aprendizado busca encontrar padroes ocultos ou estruturas nos
dados, como agrupamentos, associagoes e reducao de dimensionalidade. Técnicas comuns
incluem algoritmos de clusterizagdo, como K-Means, e andlise de componentes principais
(PCA). Embora néao tenha sido utilizado diretamente neste trabalho, o aprendizado nao
supervisionado ¢ amplamente aplicado em areas como segmentacao de publico e deteccao

de anomalias.
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2.2 Modelos de Classificacao

Modelos de classificagdo sao uma das principais abordagens em aprendizado de
maquina supervisionado e tém como objetivo atribuir uma ou mais classes a uma ob-
servagao com base em suas caracteristicas. Em outras palavras, tratam-se de algoritmos
capazes de prever rotulos categoéricos, como “spam” ou “nao spam”, “doente” ou “sauda-
vel”, “sim” ou “nao”. Esses modelos sao amplamente utilizados em aplicagoes praticas,
como diagnéstico médico, reconhecimento de voz, deteccao de fraudes e, no caso deste

trabalho, predicao de vencedores de premiacoes culturais.

O funcionamento de um modelo de classificacao baseia-se na analise de um con-
junto de dados rotulado, ou seja, no qual ja se conhece a classe correta para cada exemplo.
A partir disso, o modelo aprende padroes e relagoes entre as varidveis de entrada (tam-
bém chamadas de atributos ou preditores) e a saida (classe), permitindo generalizar essas

relagoes para novas instancias.

De acordo com a IBM (2025e), os principais tipos de classificadores incluem mo-
delos lineares, como a regressao logistica; algoritmos baseados em drvores, como a Arvore
de Decisao e a Floresta Aleatoria; além de métodos mais complexos, como Maquinas de
Vetores de Suporte (SVM) e redes neurais. Cada técnica possui caracteristicas distintas
e pode ser mais adequada para certos tipos de problemas, dependendo da estrutura dos

dados, da presenca de ruido e do objetivo da analise.

A escolha do modelo ideal depende também de critérios como interpretabilidade,
desempenho computacional e capacidade de generalizacao. Em contextos onde a transpa-
réncia é fundamental, modelos mais simples e interpretaveis, como a regressao logistica,
sao frequentemente preferidos. J4 em cenarios com grandes volumes de dados e intera-
¢oes nao lineares, modelos mais sofisticados, como Florestas Aleatorias, podem apresentar

melhor desempenho.

A seguir, serdo descritos os algoritmos de classificagdo utilizados neste trabalho,
com énfase em seus fundamentos tedricos e aplicagdo na predicao do Oscar de Melhor

Filme.

2.2.1 Regressao Logistica

A regressao logistica é um algoritmo amplamente utilizado para modelagem de
classificagbes binarias, ou seja, quando o resultado desejado é representado por dois es-
tados possiveis, como “sim” ou “nao”. Segundo a IBM (2025f), essa técnica é baseada
na regressao linear, mas em vez de prever valores continuos, ela estima a probabilidade
de ocorréncia de um evento com base em uma funcgao logistica, também conhecida como

funcao sigmoide.
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Essa fungao transforma uma combinacado linear dos preditores em uma probabili-
dade entre 0 e 1:

_ 1
p(l‘) - 14+ 67(,80+ﬁ1l“1+m+/8k5’3k)

(2.1)

Nessa equagao, p(z) representa a probabilidade estimada do evento ocorrer. O

termo [y é o intercepto do modelo e os coeficientes 31, ..., [ indicam a influéncia de cada
variavel xq, ...,z sobre a variavel-alvo. Esses coeficientes sdo ajustados pelo método da

maxima verossimilhanca, que busca os parametros que maximizam a chance de observar

os dados disponiveis.

A principal vantagem do modelo logistico é sua capacidade de interpretacao: é
possivel compreender a direcao e magnitude dos efeitos de cada variavel, o que torna a

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

Neste trabalho, a regressao logistica foi utilizada para estimar a probabilidade de
um filme vencer o Oscar de Melhor Filme, com base em indicadores bindrios de vitorias
em premiagoes anteriores. O modelo foi treinado com dados histéricos de 2004 a 2023
e testado na previsao do Oscar de 2025, apresentando desempenho satisfatorio com boa

precisao e equilibrio entre as classes.

2.2.2 Arvore de Decisio

A Arvore de Decisdo é um algoritmo de classificacdo que utiliza uma estrutura
hierarquica semelhante a uma arvore para tomar decisdes com base em perguntas suces-
sivas sobre os atributos de entrada. A ideia central é dividir o espago de dados em regides
progressivamente mais homogéneas com relagao a variavel de saida, de modo a facilitar a

classificacao.

Segundo IBM (2025h), a arvore é construida a partir de um conjunto de dados
de treinamento, utilizando um critério de divisao como entropia ou indice de Gini. Cada
no6 da arvore representa uma decisao baseada em um atributo, e cada ramo indica o
resultado dessa decisao. O processo de divisao continua até que os dados em um né sejam

suficientemente homogéneos ou algum critério de parada seja atendido.

A Figura 1 ilustra a estrutura tipica de uma Arvore de Decisdo, composta pela

raiz, nos internos e folhas.
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Root node

Internal node Internal node

Leaf node Leaf node

Leaf "Ode

Figura 1 — Exemplo visual da estrutura de uma Arvore de Decisao, com raiz, nés internos
e folhas.

Fonte: Adaptado de IBM (2025h).

Uma das principais vantagens da Arvore de Decisao ¢é sua interpretabilidade. E
facil visualizar o caminho que o modelo segue para chegar a uma determinada previsao,
o que torna essa técnica bastante 1til em contextos onde a transparéncia da decisao é

importante.

Neste trabalho, a Arvore de Decisdo foi utilizada como um dos modelos para pre-
ver o vencedor do Oscar de Melhor Filme com base nas premiacoes anteriores. Apesar de
sua simplicidade e interpretabilidade, o modelo demonstrou sensibilidade ao desbalance-
amento dos dados, apresentando previsoes extremas (como 0% ou 100%) e tendéncia ao

sobreajuste, o que limitou seu desempenho em relacao aos demais algoritmos testados.

2.2.3 Floresta Aleatéria

A Floresta Aleatéria (Random Forest) é uma técnica de aprendizado de maquina
baseada em conjunto (ensemble learning), que combina multiplas Arvores de Decisdo
para obter previsoes mais robustas e acuradas. Em vez de construir uma tnica arvore, a
Floresta Aleatéria constréi varias arvores em subconjuntos aleatérios dos dados e combina

suas previsoes por votagao (classificagdo) ou média (regressao).

Em acordo com IBM (2025¢), a Floresta Aleatéria introduz dois elementos-chave:
o bootstrap (amostragem com reposigao dos dados) e a selegao aleatoria de atributos em
cada divisdo. Esses mecanismos promovem diversidade entre as arvores e reduzem o risco

de sobreajuste, o que melhora significativamente a capacidade de generalizagao do modelo.

A estrutura geral desse algoritmo é ilustrada na Figura 2, onde observa-se a for-

macdo de multiplas Arvores de Decisdo treinadas em diferentes subconjuntos dos dados.
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Final result

Figura 2 — Representacao grafica da estrutura de uma Floresta Aleatéria, composta por
multiplas Arvores de Decisao independentes.

Fonte: Adaptado de IBM (2025c¢).

Além de oferecer excelente desempenho em muitos cenarios, a Floresta Aleato-
ria também fornece medidas de importancia das variaveis, ajudando a identificar quais

atributos mais influenciam as previsoes.

Neste trabalho, a Floresta Aleatéria foi o modelo que apresentou o melhor desem-
penho na predi¢ao do vencedor do Oscar de Melhor Filme. Sua robustez frente a ruidos
e variagoes nos dados, combinada com uma boa capacidade de generalizacao, permitiu
resultados consistentes tanto nas métricas avaliadas quanto na analise qualitativa das

probabilidades atribuidas aos filmes concorrentes.

2.3 Avaliacao dos Modelos Preditivos

A avaliagdo dos modelos preditivos foi realizada com base em métricas consagra-
das da literatura de aprendizado de maquina e estatistica: Acuracia, Precisao, Recall e
F1-score. Essas métricas oferecem diferentes perspectivas sobre o desempenho de classi-
ficadores binarios, permitindo uma andalise mais abrangente dos resultados. A seguir, sao
apresentadas suas defini¢oes com base em Filho (2020b), Filho (2020a):

e Acuracia: indica a proporc¢ao total de acertos — tanto verdadeiros positivos quanto
verdadeiros negativos — em relacao ao total de previsoes realizadas. E uma métrica

apropriada quando as classes estao balanceadas.

« Precisao: mede a proporcao de acertos entre todas as previsoes positivas feitas pelo
modelo. E especialmente relevante em cenarios onde falsos positivos sao custosos ou

indesejados.
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e Recall: avalia a capacidade do modelo em identificar corretamente os exemplos

positivos reais. E 1til quando se deseja minimizar falsos negativos.

o F1-score: representa a média harmonica entre Precisao e Recall. E ideal quando

h& desequilibrio entre as classes e é necessario equilibrar ambos os aspectos.

Essas métricas sao particularmente relevantes neste trabalho, dado que a quanti-
dade de filmes vencedores do Oscar é substancialmente menor do que a de nao vencedores.
O uso conjunto dessas medidas auxilia na identificacdo de modelos com maior poder de

generalizacao.

Adicionalmente, utilizou-se a matriz de confusao, ilustrada na Figura 3, que
oferece uma representacao visual e quantitativa do desempenho dos modelos ao comparar

as previsoes com os resultados reais. A matriz é composta por quatro categorias:

« Verdadeiro Positivo (TP): o modelo previu corretamente que o filme venceria o

Oscar.
« Falso Positivo (FP): o modelo previu que o filme venceria, mas ele nao venceu.

« Verdadeiro Negativo (TIN): o modelo previu corretamente que o filme nao ven-

ceria.

» Falso Negativo (FIN): o modelo previu que o filme nao venceria, mas ele venceu.

Matriz de Confusao

. Verdadeiro Negativo Falso Positivo
Negativo (TN) (FP)
©
[}
e
Positi Falso Negativo Verdadeiro Positivo
OSITIVO (FN) (TP)
Negativo Positivo
Previsto

Figura 3 — Matriz de confusao ilustrando TP, FP, FN e TN.
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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2.4 Premiacoes Cinematograficas

Existe uma légica cronolégica na temporada de premiacoes que antecedem o Oscar
(VILLACA, 2017). A temporada se inicia com o Gotham Awards e se estende até o
Oscar, incluindo premiagoes como o National Board of Review, BAFTA, Satellite Awards,
Globo de Ouro, e os prémios das guildas (SAG, DGA, PGA), cujos membros muitas
vezes coincidem com os votantes da Academia. Essa sequéncia serve como indicativo da

receptividade dos filmes e justifica o uso dessas premiagoes como varidveis preditoras.

Cada uma das principais premiagoes utilizadas neste trabalho tem relevancia es-

pecifica dentro da industria cinematografica:

e PGA (Producers Guild of America): premiacao organizada pelos produtores
de Hollywood, ¢ considerada uma das principais precursoras do Oscar de Melhor
Filme (PGA, 2025).

o« DGA (Directors Guild of America): premia diretores de cinema e televisao; o
vencedor do DGA costuma vencer o Oscar de Melhor Direcao (DGA, 2025).

« SAG (Screen Actors Guild): premia elencos e atuagoes individuais. Por ter

grande nimero de votantes também presentes na Academia, seu resultado impacta
as categorias de atuagdo (LEGRAMANDI, 2025).

« BAFTA (British Academy of Film and Television Arts): é o prémio mais
importante do cinema britdnico. Também influencia o Oscar, especialmente nas

categorias técnicas e internacionais (BAFTA, 2025).

« Globo de Ouro (Golden Globes): premiacao da critica internacional com cate-
gorias separadas por género (drama e comédia/musical); é um dos primeiros grandes
termometros da temporada (G1, 2025b).

o Gotham Awards: premiacao voltada ao cinema independente. Costuma abrir a

temporada e destacar obras artisticas de baixo orgamento (VILLACA, 2017).

« National Board of Review (NBR): tradicional associagdo de criticos norte-
americanos. Sua lista anual de melhores filmes influencia campanhas rumo ao Oscar
(NBR, 2025).

o Satellite Awards: organizado pela International Press Academy, contempla di-
versas categorias do cinema e televisao e serve como indicador complementar da
temporada (G1, 2025a).
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2.5 Trabalhos Relacionados

Diversos estudos vém explorando a aplicacao de técnicas de aprendizado de ma-
quina em contextos culturais, como premiagoes cinematograficas, com o objetivo de iden-
tificar padroes recorrentes e prever resultados. Este trabalho se insere nesse campo, bus-
cando contribuir com uma abordagem metodoldgica robusta e interpretavel. A seguir,
sao apresentados alguns trabalhos relevantes da literatura que influenciaram o desenvol-

vimento desta pesquisa.

Oliveira (2023) analisou a influéncia das avaliagoes de criticos e usudrios da pla-
taforma Metacritic sobre os resultados das premiagoes do Oscar e do Globo de Ouro em
2023. Foram testados algoritmos como Naive Bayes, KNN e Floresta Aleatoria, utilizando
as notas médias como variaveis preditoras. O estudo concluiu que, apesar de alguma cor-
relacdo aparente, as avaliagoes numéricas isoladas nao foram suficientes para prever os

vencedores, sugerindo a presenca de fatores subjetivos ou externos que afetam os resulta-
dos.

Corréa (2017) desenvolveu uma andlise dos sentimentos expressos por usuarios da
rede social Twitter acerca dos filmes indicados ao Oscar de Melhor Filme em 2017. O
estudo realizou coleta sisteméatica dos dados publicados no Twitter no periodo compre-
endido entre a divulgacao dos indicados e a cerimonia de premiagao. Utilizando técnicas
de aprendizado supervisionado, especialmente o algoritmo Naive Bayes multinomial, Cor-
réa classificou os tweets quanto a polaridade (positiva, negativa ou neutra). Apesar dos
resultados demonstrarem a viabilidade da abordagem para identificar preferéncias popu-
lares e realizar predigoes acerca do possivel vencedor, nao foram encontradas correlagoes
estatisticas significativas entre os sentimentos expressos pelos usuarios do Twitter e os
resultados oficiais do Oscar daquele ano. O estudo ressaltou também uma predominancia
de manifestacoes positivas em detrimento das negativas nos tweets analisados, além de

destacar a expressiva quantidade de comentarios relacionados a premiacao.

Franck e Wilson (2021) propuseram uma abordagem hibrida para prever os ven-
cedores do Oscar, combinando regressao logistica condicional com métodos bayesianos
subjetivos. Essa combinacao permitiu incorporar opinioes especializadas e informacoes
qualitativas — como percep¢oes da midia — ao modelo estatistico, resultando em previsoes
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

estatisticos e cientificos.

Ja Lee et al. (2018) investigaram a previsao do sucesso de bilheteria de filmes uti-
lizando algoritmos supervisionados como Regressao Logistica, SVM, KNN, Naive Bayes
e Floresta Aleatéria. A pesquisa utilizou dados sobre orcamento, elenco, festivais e avali-

agoes para alimentar os modelos e obteve bons indices de acuracia. Embora o foco tenha
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sido o desempenho comercial e nao premiagoes, o estudo reforga a aplicabilidade de téc-

nicas supervisionadas em dominios culturais com miltiplas variaveis.

Masih e Thsan (2019) também exploraram a relagao entre o Oscar e outras in-
dustrias cinematogréficas ao desenvolver um modelo de previsao do sucesso de filmes de
Bollywood com base em dados associados ao Academy Awards. Utilizando algoritmos de
aprendizado de maquina como Regressao Logistica, SVM, KNN e Arvores de Decisdo, o
estudo analisou como a influéncia de prémios internacionais pode impactar o desempe-
nho de filmes em contextos locais. A abordagem reforca a ideia de que padroes preditivos
transcendem fronteiras culturais e que modelos supervisionados podem ser adaptados para

diferentes realidades cinematograficas.

Esses trabalhos demonstram a diversidade de abordagens possiveis na aplicagao
de aprendizado de méaquina ao cinema e as premiagoes culturais. A presente pesquisa
contribui com esse campo ao propor um sistema preditivo focado na previsao do Oscar
de Melhor Filme, utilizando dados estruturados de premiacoes relevantes e avaliando

comparativamente diferentes algoritmos supervisionados.
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3 Desenvolvimento e Resultados

Este capitulo apresenta todas as etapas praticas da construcao 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 aquisicao e preparacao dos dados

até a aplicacao dos algoritmos e andlise das previsoes.

O repositorio com todos os codigos-fonte, bases de dados utilizadas e materiais

complementares deste trabalho esta disponivel em GitHub.

3.1 Linguagem e Bibliotecas Utilizadas

A linguagem principal foi o Python (versao 3.13), escolhida pela sua ampla adogao
em ciéncia de dados e pela vasta disponibilidade de bibliotecas especializadas. Entre as

principais bibliotecas utilizadas, destacam-se:

o Scikit-learn: biblioteca robusta de aprendizado de maquina em Python, ampla-
mente utilizada para tarefas de classificacao, regressao e clustering. Possui algorit-

mos otimizados, ferramentas de validagao cruzada e métricas de avaliacao (SCIKIT-
LEARN DEVELOPERS, 2025).

e Pandas: biblioteca essencial para manipulacao de dados tabulares. Permite lei-

tura de arquivos CSV, tratamento de dados faltantes, agrupamentos, agregacoes e
transformagoes eficientes (THE PANDAS DEVELOPMENT TEAM, 2025).

o NumPy: fornece estruturas e fungoes para trabalhar com arrays multidimensionais
e operagoes matematicas de alto desempenho (NUMPY DEVELOPERS, 2025).

o Matplotlib e Seaborn: bibliotecas de visualizacao de dados. Enquanto o Matplotlib
¢é mais versatil e personalizavel, o Seaborn facilita a criacao de graficos estatisticos
com visual elegante (MATPLOTLIB COMMUNITY, 2025; WASKOM, 2025).

o BeautifulSoup ¢ Requests: utilizadas para coleta automatizada de dados via
web scraping. Requests realiza as requisicoes HT'TP, enquanto o BeautifulSoup faz
o parse do HTML para extrair as informagoes desejadas (RICHARDSON, 2025;
REITZ, 2025).

« Joblib: biblioteca utilizada para serializacao e armazenamento eficiente de objetos

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

pipeline, desde a aquisicao de dados até a visualizacao 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 Beauti fulSoup,
ambas amplamente empregadas na linguagem Python para a extracao de informagdes em
paginas web. As paginas-alvo incluiram artigos da Wikipédia e se¢oes especificas do IMDDb,
que disponibilizam tabelas organizadas com os vencedores de premiagoes cinematograficas

relevantes.

» Para cada premiacao, foram extraidos os filmes vencedores no periodo de 2004 a
2023.

o (Cada entrada foi vinculada ao respectivo ano de premiacao e ao nome do filme.

o A partir dessas informagoes, foram criadas variaveis bindarias indicando se o filme

venceu determinada premiagao naquele ano.

Apés a coleta, foi realizada uma etapa de pré-processamento dos dados com base
nas boas préticas recomendadas por Batista (2003), que envolveu a normalizacao de tex-
tos, padronizagao dos nomes dos filmes, tratamento de valores ausentes e identificacao de

inconsisténcias ou ruidos nos registros.

3.1.2 Tratamento e Consolidacao dos Dados

Os dados brutos extraidos das fontes online apresentaram algumas inconsisténcias,

CcOomao:

» Diferencas na grafia de nomes dos filmes.
o Premiagoes com multiplos vencedores (empates).

» Variacoes na estrutura das tabelas em diferentes anos.
Para lidar com esses problemas, foi aplicada uma série de transformagoes:

« Normalizacdo dos nomes dos filmes para facilitar a juncao dos dados. A normalizacao
envolveu converter todos os titulos dos filmes para letras mintsculas, remover ca-
racteres especiais e padronizar espacos em branco, garantindo que diferentes grafias

fossem corretamente reconhecidas como o mesmo filme
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o Exclusao de documentarios, curtas e animagoes.

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

e "Filme"
° IlAnoll
e "Bafta"
° IIDGAII

e "GloboDeOuro"

e "Gotham"

e "NationalBoard"
o "PGA"

o "SAG"

e "Satellite"

e "Oscar" (varidvel-alvo)

3.2 Analise Exploratéria dos Dados

Antes da modelagem, foi realizada uma anélise exploratoria com o objetivo de:

o Verificar correlagoes entre as premiacoes e o Oscar.
o Entender a distribui¢ao dos dados.

o Identificar padroes temporais e de recorréncia.

3.2.1 Analise de Correlacio

A analise de correlagao é uma etapa essencial na compreensao da relacao entre as
variaveis preditoras — neste caso, as premiacoes anteriores — e o resultado do Oscar de
Melhor Filme. Neste trabalho, foram utilizadas duas abordagens estatisticas complemen-
tares: a correlacao de Pearson (Figura 4) e a correlagao de Spearman (Figura 5). Ambas

geraram graficos de associagao para auxiliar na visualizagao dos padroes entre os dados.
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3.2.1.1 Correlacdo de Pearson

A correlacao de Pearson mede a forca e a direcdo da relagdo linear entre duas
varidveis continuas. Essa medida é sensivel a valores extremos (outliers). Outliers sao
observagoes que se desviam significativamente do padrao geral de um conjunto de dados,
podendo indicar erros de coleta ou fend6menos genuinos e importantes (IBM, 2025a). e
pressupoe que as variaveis tenham distribuicdo normal e uma relacao linear. O coeficiente
de Pearson varia de -1 a 1, onde 1 indica correlacao positiva perfeita, -1 correlagao negativa

perfeita e 0 nenhuma correlagao (MIOT, 2018).

Correlagao de Pearson com o Oscar

BAFTA -

GlobodeOuro

Gotham -

Premiagao

NationalBoard -

SAG -

Satellite

—0.1 00 01 02 03 04 05 06
Coeficiente de Correlagao

Figura 4 — Correlagao de Pearson entre premiagoes e o Oscar

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

3.2.1.2 Correlagcdo de Spearman

A correlacao de Spearman, por sua vez, ¢ uma medida ndo paramétrica que avalia
a associacdo entre duas varidveis com base em suas classificacoes (ranks). E mais robusta
contra outliers e nao exige que as variaveis apresentem distribui¢do normal ou relacao
linear. O coeficiente de Spearman também varia de -1 a 1 e é ideal para capturar rela-
¢Oes monotonicas, em que os valores sobem ou descem de forma consistente, mas nao

necessariamente linear (MIOT, 2018).
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Correlagao de Spearman com o Oscar
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Figura 5 — Correlagao de Spearman entre premiacoes e o Oscar

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Essa etapa foi fundamental para identificar premiacoes especificas que possuem
forte associacao com o Oscar, validando sua inclusao como variaveis preditivas essenciais

para os modelos utilizados posteriormente.

3.2.2 Analise de Associacao com o Oscar: Teste Qui-Quadrado

O teste de independéncia Qui-Quadrado é uma técnica estatistica amplamente
utilizada para verificar a existéncia de associacao significativa entre duas variaveis catego-
ricas. Ele compara a frequéncia observada em uma tabela de contingéncia com a frequéncia
esperada sob a hipotese de independéncia. Caso a discrepancia entre esses valores seja es-

tatisticamente relevante, rejeita-se a hipotese nula, indicando que hé associagao entre as
variaveis (ANUNCIACAO, 2021).

Neste trabalho, o teste foi aplicado para avaliar a relacao entre a vitoria nas princi-
pais premiagoes cinematograficas (como BAFTA, DGA, PGA, entre outras) e a conquista
do Oscar de Melhor Filme. Para cada premiacao, foi construida uma tabela de contingén-
cia com os dados histéricos de 2004 a 2023, e os valores de Qui-Quadrado e p-valor foram
calculados. Resultados com p-valor inferior a 0,05 foram considerados estatisticamente

significativos.



Capitulo 3. Desenvolvimento e Resultados 30

Tabela 1 — Resultados do Teste Qui-Quadrado entre cada premiagao e o Oscar

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

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Os resultados indicam que algumas premiacoes, como PGA, DGA e NBR, apre-
sentam associacao estatistica significativa com a vitoria no Oscar de Melhor Filme, for-
talecendo sua inclusao como varidveis preditoras no modelo desenvolvido. Essa etapa
complementa as andlises de correlagao realizadas previamente, oferecendo uma evidéncia
estatistica adicional para a selecao de atributos. Posteriormente, a andlise de coocorréncia
foi utilizada para verificar a frequéncia com que essas premiagoes coincidem na pratica
com os vencedores do Oscar, consolidando ainda mais a relevancia dessas premiacoes como

indicadores.

3.2.3 Analise de Coocorréncia de Premiacoes

A analise de coocorréncia é uma técnica estatistica utilizada para identificar pa-
droes frequentes de eventos que ocorrem simultaneamente em um conjunto de dados.
Segundo a IBM (2025b), as regras de coocorréncia permitem examinar pares ou conjun-
tos de itens que aparecem juntos com frequéncia, oferecendo uma perspectiva valiosa sobre

agrupamentos ou comportamentos coletivos.

Neste trabalho, a coocorréncia foi aplicada para compreender com que frequéncia
premiagoes importantes antecedem a vitéria no Oscar de Melhor Filme. A métrica utili-
zada foi a proporcao de edigoes em que um mesmo filme venceu tanto uma determinada
premiacao quanto o Oscar, fornecendo uma medida intuitiva da sobreposi¢ao histérica

entre os prémios.

Os resultados dessa analise estao ilustrados na Figura 6, que apresenta as taxas

de coocorréncia entre as principais premiacoes e o Oscar de Melhor Filme.
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Coocorréncia entre Premiagdes e o Oscar
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Taxa de Coocorréncia com o Oscar

Figura 6 — Taxa de coocorréncia entre as principais premiagoes e o Oscar de Melhor Filme.

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Como se observa na Figura 6, as premiac¢oes com maior taxa de coocorréncia com

o Oscar foram:

« PGA (0.70)
. DGA (0.65)

. SAG (0.55)

Esse alinhamento pode ser parcialmente explicado pela sobreposicao significativa
entre os membros votantes dessas instituicoes e os votantes da Academia, reforcando o

valor preditivo dessas premiagoes para o Oscar.

Por outro lado, premiagdes como o National Board of Review (NBR), com
taxa de coocorréncia de apenas 0,15, apresentaram baixo alinhamento com os vencedores
do Oscar. Isso pode ocorrer porque o NBR tende a destacar filmes independentes ou artis-
ticos no inicio da temporada de premiagoes, antes do fortalecimento do “momentum” das
campanhas de estudio, o que faz com que esses titulos eventualmente percam visibilidade

até a cerimonia principal.

Essa abordagem nao analisa a causalidade, mas sim a frequéncia conjunta de
eventos, ajudando a identificar grupos de influéncia — conjuntos de premiacoes que se

reforcam mutuamente na temporada cinematografica. Tais padroes contribuem para a
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selecao de atributos relevantes nos modelos de classificacao utilizados na predi¢ao do

vencedor do Oscar.

3.3 Construcao dos Modelos Preditivos

3.3.1 Definicao do Problema

O problema foi tratado como uma tarefa de classificagdo binaria, em que a

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

3.3.2 Separacdo dos Dados

Os dados foram divididos da seguinte forma:

o Dados de 2004 a 2023: utilizados para treinamento e validacao dos modelos.

o Dados de 2024: utilizados posteriormente como conjunto de teste para prever o
Oscar 2025.

3.3.3 Modelos Aplicados

Trés modelos de classificacao foram treinados e comparados:

1. Regressao Logistica
2. Arvore de Decisdo

3. Floresta Aleatéria

3.3.4 Ferramentas e Bibliotecas

O codigos foram implementados com Python na aplicacdo Pycharm e utilizou
as bibliotecas pandas, scikit-learn, matplotlidb, seaborn e numpy, em ambiente
Python 3.13, para realizar todas as tarefas do pipeline, desde a preparacao dos dados até

as visualizagoes.

3.3.5 Treinamento dos Modelos

O treinamento dos modelos de classificacdo consistiu em trés etapas principais:
separacao dos dados, ajuste dos parametros e avaliagdo do desempenho. O conjunto de
dados histéricos, que compreendia informacoes sobre as premiagoes de 2004 a 2023, foi
dividido entre dados de treinamento e dados de validagao, utilizando a técnica de va-

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

Algoritmo 1.
Data: Base de dados com filmes e premiagoes (2004-2023)

Result: Modelo treinado e pronto para prever o Oscar 2025

Separar dados em conjunto de treino e validacao;

Inicializar o modelo escolhido;

Treinar o modelo usando o conjunto de treino;

Avaliar o desempenho no conjunto de validagao usando métricas como acurécia e
F1-Score;

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

3.3.5.1 Treinamento da Regressao Logistica

A Regressao Logistica foi ajustada para prever a probabilidade de vitéria no Os-
car a partir de combinagoes lineares dos atributos (vitérias anteriores). O modelo buscou
encontrar os coeficientes que maximizassem a funcao de verossimilhanga dos dados obser-
vados.

Data: Conjunto de dados rotulados

Result: Coeficientes ajustados para prever probabilidades
Inicializar coeficientes aleatoriamente;

while ndo convergéncia do

Atualizar coeficientes utilizando maxima verossimilhanca;

end

Calcular as probabilidades estimadas para cada instancia;
Algoritmo 2: Treinamento de Regressao Logistica

3.3.5.2 Treinamento da Arvore de Decisio

A Arvore de Deciséo foi treinada para segmentar o conjunto de dados em grupos
homogéneos com base em divisoes sucessivas dos atributos. O critério de divisao utilizado
foi o indice de Gini. O indice de Gini é uma medida usada para avaliar a pureza de
uma divisio em algoritmos de Arvore de Decisdo. Quanto menor o valor de Gini, mais

homogéneos sao os dados em um né (IBM, 2025d).
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Data: Conjunto de dados rotulados
Result: Arvore construida para classificacio
Inicializar a arvore vazia;
while existirem nos passiveis de divisao do
Selecionar o atributo que melhor separa os dados (indice de Gini);
Dividir o né conforme o atributo selecionado;
end
Algoritmo 3: Treinamento da Arvore de Decisio

3.3.5.3 Treinamento da Floresta Aleatéria

A Floresta Aleatéria construiu multiplas Arvores de Decisio em subconjuntos
aleatorios dos dados para reduzir o sobreajuste e melhorar a generalizagao.
Data: Conjunto de dados rotulados
Result: Conjunto de arvores votantes
for cada drvore na floresta do
Selecionar amostra aleatéria com reposicao (bootstrap);
Construir uma Arvore de Decisdo com selecio aleatéria de atributos;
end

Para novas previsoes, combinar o voto de todas as arvores;
Algoritmo 4: Treinamento da Floresta Aleatéria

3.3.6 Matrizes de Confusao por Modelo

As matrizes de confusao 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
» Regressao Logistica: apresentou boa taxa de acertos, com tendéncia conservadora
e poucos falsos positivos.

e Arvore de Decisao: teve mais falsos positivos, indicando maior sensibilidade, mas

menor precisao.

o Floresta Aleatdria: desempenho equilibrado, com boa separacao das classes e

menos erros extremos.
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Figura 7 — Matriz de Confusao - Regressao Logistica

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Figura 8 — Matriz de Confusdo - Arvore de Deciséo

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Matriz de Confusao - FLORESTA ALEATORIA
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Figura 9 — Matriz de Confusao - Floresta Aleatéria

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Neste contexto especifico, modelos que apresentam menor incidéncia de falsos po-

sitivos sao preferiveis. Isso ocorre porque minimizar previsoes incorretas de vitérias evita

expectativas falsas, especialmente relevante em cenarios como anélises criticas, estraté-

gias de marketing ou apostas, nos quais erros dessa natureza poderiam causar impactos

negativos significativos.

3.3.7 Meétricas de Avaliacao dos Modelos Preditivos

As métricas apresentadas na Tabela 2 foram escolhidas com o intuito de avaliar

o desempenho dos modelos sob diferentes perspectivas. A seguir, detalha-se brevemente

cada uma delas, destacando especificamente a razao pela qual o recall atingiu o valor

maximo (1,0) no contexto deste estudo:

Tabela 2 — Métricas de Avaliagao dos Modelos Preditivos

Modelo Acuracia | Precisao | Recall | F1-score
Regressao Logistica 0,8947 0,6000 1,0000 0,7500
Arvore de Decisdo 0,8421 0,5000 1,0000 0,6667
Floresta Aleatoéria 0,8421 0,5000 1,0000 0,6667

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

o Acuricia: Indica a proporcao geral de acertos (previsoes corretas) realizadas pelo

modelo em relagdo ao total de previsoes feitas, refletindo a eficiéncia global na

classificagao.



Capitulo 3. Desenvolvimento e Resultados 37

« Precisao (Classe 1): Avalia especificamente a capacidade do modelo de prever
corretamente a classe positiva (vitéria no Oscar), sendo fundamental quando se

deseja evitar falsos positivos.

e Recall (Classe 1): Mede a habilidade do modelo em identificar corretamente todos
os casos reais positivos (verdadeiros vencedores), minimizando falsos negativos. No
contexto especifico deste trabalho, o valor méximo do recall (igual a 1,0) indica que
todos os filmes que realmente venceram o Oscar foram identificados corretamente
pelo modelo. Isso ocorre pois ha somente um vencedor real na premiagao, resultando
em zero falsos negativos e, consequentemente, o recall atinge seu valor maximo

possivel.

o F1-score (Classe 1): Corresponde a média harmdnica entre precisao e recall,
oferecendo uma métrica balanceada especialmente til em situagoes onde as classes

estao desequilibradas, como é o caso deste estudo.

Essas métricas fornecem uma visao abrangente sobre a capacidade preditiva dos
modelos, destacando suas forcas e fraquezas em diferentes contextos de aplicagdo. Apesar
dos bons resultados obtidos, as limitacoes identificadas destacam oportunidades impor-
tantes para estudos futuros, como a inclusao de varidveis qualitativas relacionadas ao
impacto cultural dos filmes, estratégias promocionais, ou ainda a aplicacdo de modelos

mais complexos, como redes neurais profundas.

3.3.8 Distribuicao das Probabilidades de Vitéria

Foi realizada uma andlise estatistica da distribuicdo das probabilidades geradas

por cada modelo, conforme ilustrado nas Figuras 10 e 11.
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Figura 10 — Boxplot das probabilidades de vitoria por modelo

o A Regressao Logistica apresenta valores medianos com muitos outliers.
e A Arvore de Decisao apresenta previsoes extremas (0% ou 100%).

o A Floresta Aleatéria gera uma distribuicado mais suave, com boa variabilidade.

60

50

&
=}

Quantidade de Filmes

N
o

10

Figura 11 — Distribui¢ao das probabilidades de vitéria por modelo
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

As distribuicoes reforcam que poucos filmes sao favoritos absolutos, enquanto a

maioria tem chances baixas ou intermediarias.
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3.3.9 Top 10 Filmes com Maior Probabilidade de Vitéria

A convergéncia entre os modelos nos principais titulos, conforme ilustrado na Fi-

gura 12, evidencia robustez dos algoritmos.

Top 10 - ARVORE_DECISAO Top 10 - FLORESTA_ALEATORIA Top 10 - Regressao_Logistica
1917
12 Years a Slave
Argo
Birdman
CODA
Everything Everywhere All at Once
Green Book
Little Miss Sunshine
Moonlight
No Country for Old Men
The King's Speech
The Shape of Water
The Lord of the Rings: The Return of the King
Slumdog Millionaire
The Artist
Nomadland

The Hurt Locker

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Chance de Vitoria (%) Chance de Vitéria (%) Chance de Vitoria (%)

Figura 12 — Top 10 filmes com maior chance de vitoria segundo cada modelo

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Com os modelos devidamente treinados e avaliados em termos de desempenho ge-
ral, foi possivel aplica-los ao conjunto mais recente de dados, visando testar sua capacidade

preditiva para o Oscar de 2025.

3.4 Avaliacao dos Modelos com Dados de 2025

Apoés o treinamento com os dados historicos de 2004 a 2023, os modelos foram
aplicados ao conjunto de teste que representa a temporada do Oscar de 2025, utilizando

dados das premiacoes ocorridas em 2024. A seguir, sao apresentados os resultados obtidos.

3.4.1 Previsao de Vencedor do Oscar 2025

A Tabela 3 apresenta os dados de entrada utilizados para a previsao do Oscar
2025, com a indicacao bindria de vitéria (1) ou ndo vitéria (0) dos filmes nas principais

premiagoes da temporada.
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Tabela 3 — Atributos utilizados nos modelos preditivos: filmes indicados ao Oscar 2025
(entradas), premiagoes prévias recebidas (atributos) variando entre 0 (ndo
vitéria) e 1 (vitéria).

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 Substancia 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 trés modelos foram utilizados para prever as chances de vitéria dos filmes

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

estimadas por cada modelo, bem como a classificagao binaria (Sim/Nao) quanto a predigao

de vitoria.

Tabela 4 — Previsao 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 Nao Nao Nao
O Brutalista 9,0 0,0 5,0 Nao Nao Nao
Emilia Pérez 9,0 0,0 11,3 Nao Nao Nao
Um Completo Desconhecido 8,7 0,0 11,3 Nao Nao Nao
Nickel Boys 8,7 0,0 11,3 Nao Nao Nao
Ainda Estou Aqui 8,7 0,0 11,3 Nao Nao Nao
A Substancia 8,7 0,0 11,3 Nao Nao Nao
Duna 2 8,7 0,0 11,3 Nao Nao Nao
Wicked 6,9 0,0 0,0 Nao Nao Nao

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

3.4.2 Analise Grafica das Predicoes

As probabilidades atribuidas por cada modelo, bem como a média das previsoes

para o Oscar de 2025, sao apresentadas nas Figuras 13, 14, 15 e 16.
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Figura 13 — Probabilidade de Vitoria - Regressao Logistica - Oscar 2025

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Figura 14 - Probabilidade de Vitéria - Arvore de Deciséo - Oscar 2025

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Probabilidade de Vitodria - Floresta Aleatoria - Oscar 2025
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Figura 15 — Probabilidade de Vitoéria - Floresta Aleatéria - Oscar 2025

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Probabilidade Média de Vitéria - Oscar 2025
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Figura 16 — Probabilidade Média de Vitoria - Oscar 2025

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

3.4.3 Discussao dos Resultados

Os trés modelos apontaram o filme Anora como o mais provavel vencedor, com

destaque para a Arvore de Decisio, que atribuiu 100% de chance de vitéria, e para a Flo-
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resta Aleatodria, que atribuiu aproximadamente 90,5%. A convergéncia entre os modelos,

mesmo com algumas variacdes nos percentuais, reforga a confianca na previsao.

Observou-se que a Arvore de Decisdo, como esperado, tendeu a extremar os valores,
enquanto a Regressao Logistica e a Floresta Aleatoria distribuiram melhor as probabili-
dades, considerando incertezas naturais. A Floresta Aleatéria se mostrou o modelo mais
equilibrado, distribuindo as chances de forma mais realista, sem excessos de otimismo ou

pessimismo.

Apesar de a Regressao Logistica ter apresentado boa precisdo historica, a Flo-
resta Aleatoria demonstrou melhor robustez para este caso especifico, oferecendo uma

distribuicao de probabilidades mais coerente com a natureza incerta das premiagoes.

A utilizacdo da média das probabilidades entre os modelos visou reduzir vieses
individuais e fornecer uma previsao ainda mais robusta, confirmando o protagonismo de

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

3.4.4 Limitacoes Observadas

Apesar do desempenho satisfatorio, algumas limitacoes precisam ser destacadas:

« O nimero reduzido de instancias histéricas (cerca de 20 por ano) limita a capacidade

de generalizacao.

»1

o A auséncia de variaveis subjetivas como “momentum”" de campanha, campanhas

de marketing ou hype nas redes sociais.

e Algumas premiacoes, como SAG e Globo de Ouro, ndo mostraram associagao esta-

tistica significativa com o Oscar.

Essas limitagoes destacam oportunidades importantes para estudos futuros, como
a inclusao de varidveis qualitativas relacionadas ao impacto cultural dos filmes, estratégias
promocionais, ou ainda a aplicacao de modelos mais complexos, como redes neurais pro-
fundas. Apesar disso, os resultados gerais foram encorajadores e sustentam o potencial do
aprendizado de maquina na analise de tendéncias culturais. A seguir, sdo apresentadas as
consideracoes finais deste capitulo, consolidando os achados e implicagoes da abordagem
adotada.

1

No contexto das premiagbes cinematograficas, "momentum'refere-se ao crescimento progressivo da
atencdo, apoio e entusiasmo que um filme recebe ao longo da temporada de premiagoes. Esse feno-
meno pode ser impulsionado por vitorias anteriores, estratégias de marketing, repercussao na midia e
comentarios positivos em redes sociais, aumentando suas chances de sucesso em premiacdes como o
Oscar.
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3.5 Consideracoes Finais

Com base nos experimentos realizados, conclui-se que a utilizagdo de algoritmos
supervisionados para prever os vencedores do Oscar ¢ uma abordagem viavel, especial-

mente quando ancorada em premiacoes historicamente relevantes.

Os resultados obtidos em 2025 demonstram que ¢é possivel antecipar tendéncias da
Academia com base em dados ptblicos e estruturados, utilizando aprendizado de maquina

como ferramenta de suporte a analise cultural.
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4 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo principal investigar a viabilidade da aplicagao
de técnicas de aprendizado de maquina supervisionado na previsao do vencedor do Os-
car de Melhor Filme, utilizando dados histéricos de premiac¢oes anteriores como variaveis
preditoras. A proposta buscou ir além da simples constru¢ao de um modelo preditivo, pro-
movendo uma reflexao sobre o papel da ciéncia de dados em contextos culturais complexos

e subjetivos.

O processo metodolégico adotado foi dividido em miiltiplas etapas bem definidas.
Inicialmente, foi realizada a coleta automatizada dos dados através de técnicas de web
scraping, abrangendo informagoes de vencedores de premiagoes relevantes como BAFTA,
DGA, PGA, SAG, entre outras, no periodo de 2004 a 2023. Em seguida, os dados passaram
por um rigoroso processo de tratamento, com padronizagao, limpeza e consolidacao em

uma base estruturada.

Na etapa de andlise exploratéria, foram utilizadas técnicas estatisticas como corre-
lacao de Pearson e Spearman, além do teste de independéncia qui-quadrado, para avaliar
a forga das associagoes entre as premiagoes e o Oscar. Esses testes revelaram que prémios
como 0 PGA e o DGA possuem elevada coocorréncia com o Oscar, sugerindo seu potencial

como variaveis preditoras confiaveis.

Com os dados tratados e analisados, foram implementados trés algoritmos de clas-
sificacdo supervisionada: Regressio Logistica, Arvore de Decisio e Floresta Aleatéria. A
Floresta Aleatoria destacou-se como o modelo com melhor desempenho geral, apresen-
tando maior estabilidade e poder preditivo, especialmente em contextos de baixa amos-
tragem. A convergéncia entre os modelos quanto & predicao do vencedor do Oscar 2025

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

As visualizacoes gréaficas, como matrizes de confusao, boxplots e graficos de dis-
tribuicao de probabilidades, complementaram a andlise quantitativa, permitindo uma in-
terpretagao intuitiva dos resultados. Essas ferramentas facilitaram a comunicacao dos

achados e contribuiram para tornar o sistema acessivel a publicos diversos.

Portanto, conclui-se que o uso de aprendizado de maquina supervisionado pode,
sim, ser uma abordagem eficaz para prever eventos culturais como o Oscar, desde que
fundamentada em dados histéricos relevantes e técnicas analiticas robustas. O trabalho
demonstrou que ha padroes quantificiveis mesmo em processos subjetivos como premia-

¢oOes artisticas, oferecendo novas possibilidades para estudos futuros.

Apesar dos avancos obtidos, este estudo apresenta limitagoes que abrem caminho
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para investigagoes futuras. Entre elas, destacam-se:

o A ampliacao da base de dados, incorporando um maior nimero de edi¢oes histéricas

do Oscar e premiagoes internacionais;

o A inclusao de varidveis qualitativas, como mencgoes em redes sociais, analises da

critica especializada, campanhas promocionais e sentimento do piblico;

» A aplicacao de modelos mais sofisticados, como redes neurais profundas, para avaliar

ganhos em capacidade preditiva e sensibilidade a padroes nao lineares;

e O desenvolvimento de uma plataforma interativa publica que permita acompanhar,

em tempo real, as previsoes baseadas na temporada de premiagoes;

e O uso de técnicas de aprendizado nao supervisionado para identificar agrupamentos

ou perfis de filmes vencedores, enriquecendo a analise preditiva.

Essas possibilidades reforcam o potencial do cruzamento entre estatistica, apren-
dizado de maquina e andlise cultural, e convidam a continuidade de estudos interdiscipli-

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