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Resumo

Este trabalho propos a construcao de modelos preditivos para prever resultados em parti-
das de futebol, utilizando algoritmos de aprendizado de maquina em dois cenarios distin-
tos: com e sem a possibilidade de empates. No cenario com empates, os modelos Logistic
Regression e XGBoost apresentaram acuracia de 75%, sendo que o XGBoost também
se destacou no FI-score. O LightGBM obteve o maior niimero de verdadeiros positivos
para vitorias do time visitante, embora com elevado niimero de falsos positivos. A anélise
com SHAP possibilitou a identificagdo de varidveis determinantes, como odds e valores
de mercado das equipes, que influenciam diretamente nas decisdoes dos modelos. Apés a
selecao das variaveis mais relevantes, observou-se leve aprimoramento no desempenho do
LightGBM. No cenario sem empates, todas as métricas foram favorecidas: a Regressao
Logistica manteve-se como a mais precisa, o Light GBM apresentou o melhor FI-score e
menor desvio padrao, e o XGBoost destacou-se pela identificagao equilibrada das vitérias
visitantes. Os resultados evidenciam que a formulacao do problema impacta significati-
vamente o desempenho dos modelos e que a interpretacao dos dados é fundamental para

aprimorar a capacidade preditiva das abordagens utilizadas.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina, Previsdo de resultados, Futebol, Analise de

desempenho.
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1 Introducao

O futebol é compreendido como mais do que um esporte por seus praticantes e
entusiastas. No contexto nacional, constitui-se como a modalidade esportiva de maior po-
pularidade, capaz de provocar intensa comocao e de consolidar um sentimento cultural
transmitido ao longo das geracoes. Considerando a relevancia que a pratica futebolis-
tica assume no palis, observa-se crescente interesse na previsao de resultados de partidas,
tanto por parte dos adeptos quanto das organizagoes que possuem equipes inseridas nas

competigoes, movimentando, assim, um mercado milionario (VALUE, 2023).

No contexto do futebol, esporte que desperta emocoes entre seus adeptos, a previ-
sao do resultado de uma partida transcende a analise puramente logica e estatistica. Para
os torcedores, fatores como uma sequéncia positiva de resultados, o retrospecto favoravel
ou o jogo contra o rival, sdo considerados suficientes para indicar o provavel vencedor,
ainda que, por vezes, ocorra a vitéria da equipe considerada tecnicamente inferior. Com
o aumento da disponibilidade de informacoes, torna-se possivel acompanhar o ambiente
interno dos clubes, evidenciando que aspectos subjetivos, como a motivacao individual
ou coletiva dos atletas, podem influenciar o desfecho das partidas, desafiando previsoes

baseadas exclusivamente em dados objetivos.

A previsao do desempenho de uma equipe ao longo da temporada estd intrinse-
camente relacionada ao seu aproveitamento em cada partida, refletindo diretamente nos
investimentos e no planejamento para o ano seguinte. Trata-se, portanto, de um tema de
grande relevancia, dada sua capacidade de impactar a geragao de capital. De acordo com
dados publicados por GE (2019), os quatro clubes com maior receita na temporada de
2018 foram: Palmeiras (R$ 654 milhoes), Flamengo (R$ 536 milhoes), Sao Paulo (R$ 339
milh6es) e Corinthians (R$ 389 milhdes).

Com o aumento da popularidade das previsdes no esporte, ja existem estudos re-
lacionados a previsao esportiva, como os desenvolvidos por Bernardes (2023) e DEUS
(2019), que utilizaram métodos de Aprendizado de Maquina em suas abordagens. O pri-
meiro trata da predicao da fase final do campeonato de futebol americano, denominada
playoffs, com foco na utilizacdo de uma volumetria maior de atributos estatisticos. O
segundo, por sua vez, aborda a predicao de partidas em campeonatos de futebol, com én-
fase na construcao de um conjunto de dados balanceados. Além disso, o estudo proposto
por Kleina (2021) emprega Redes Neurais Artificiais para prever a classifica¢ao final dos
times do campeonato, organizando-os em grupos de acordo com provaveis metas ou pre-
miacoes alcancadas ao término de suas campanhas, apresentando resultados relevantes,
como 42,94% de sucesso e 47,46% de erro.
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Assim, este estudo propde a analise comparativa de modelos preditivos de apren-
dizado de maquina aplicados a previsao de vitérias de equipes visitantes no Campeonato
Brasileiro da Série A, utilizando dados histéricos compreendidos entre 2018 e 2023. Busca-
se, com isso, aproximar-se de um modelo preditivo ideal para a referida tarefa, mediante
a identificacao dos atributos mais relevantes, a apresentacao dos resultados obtidos e a

avaliacao critica da eficacia dos modelos analisados.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo geral avaliar, por meio de métricas de desempe-
nho, os algoritmos de predicao Regressao Logistica, Random Forest, k-Nearest Neighbors,
Naive Bayes, Maquina de Vetores de Suporte, XGBoost e Light GBM, aplicados a uma
base de dados de resultados de futebol, com o intuito de prever o vencedor das partidas.
Ademais, propoe-se analisar o modelo Light GBM utilizando a técnica SHapley Additive

exPlanations, a fim de interpretar as variaveis mais relevantes para a predigao.

1.1.2  Objetivos especificos

o Coletar e organizar uma base com dados estatisticos das partidas da Série A do

Campeonato Brasileiro.

o Construir modelos preditivos utilizando diferentes algoritmos de aprendizado de

maquina presentes da biblioteca Scikit-learn do Python.

o Analisar a eficacia dos modelos por meio das métricas Acuracia, Precisdo, Recall e
F1-Score.

o Aplicar a técnica SHAP para interpretar as variaveis mais relevantes no modelo

LGBM.

1.2 Organizacao do Trabalho

O trabalho esta organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 é dedicado a apresen-
tacao das defini¢oes e dos conceitos fundamentais utilizados, tais como Campeonato de
Pontos Corridos, Aprendizado de Maquina, algoritmos e métricas empregadas. O Capi-
tulo 3 aborda o desenvolvimento do trabalho, desde a definicao do conjunto de dados até
a construcao dos modelos preditivos. No Capitulo 4, sao discutidos os resultados obtidos
pelos modelos e a interpretacao das variaveis utilizadas. Por fim, o Capitulo 5 apresenta

as conclusoes e sugestoes para trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

O capitulo tem como objetivo apresentar os fundamentos tedricos e os trabalhos
relacionados que embasam o desenvolvimento deste estudo. Inicialmente, sao discutidos
os principais conceitos necessarios para a compreensao da tematica abordada, o funciona-
mento dos modelos de Aprendizado de Maquina e os algoritmos aplicados & predi¢ao de

resultados esportivos, destacando suas caracteristicas e aplicagoes no contexto da ciéncia
de dados.

Na sequéncia, sao descritas as métricas de avaliagao utilizadas. Por fim, sdo apre-
sentados trabalhos anteriores que exploraram abordagens semelhantes, servindo como

base comparativa e justificativa para a metodologia adotada neste estudo.

2.1 Campeonato de Pontos Corridos

O Campeonato Brasileiro de Futebol passou por diferentes formatos ao longo de
sua historia. Até 2002, o sistema adotado era o de eliminatérias (mata-mata), caracteri-

zado por controvérsias relacionadas a rebaixamentos e limitagoes na disputa pelo titulo.

A partir de 2003, a Confederagao Brasileira de Futebol (CBF) implementou o
sistema de pontos corridos no Campeonato Brasileiro. Nesse modelo, os times se enfrentam
em dois turnos, como mandantes e visitantes, e a classificacao é determinada pela soma de
pontos obtidos ao longo da competicao: a vitoria concede trés pontos, o empate concede

um ponto e a derrota ndao concede pontos (CNN Brasil, 2025).

A implantagao do sistema de pontos corridos no Campeonato Brasileiro promoveu
a padronizacao da competicao em todas as divisoes, influenciando sua organizacao tanto
por parte dos clubes quanto da entidade que a administra, proporcionando maior equidade
e previsibilidade (TUESTA et al., 2017).

2.2 Aprendizado de maquina

O Aprendizado de Maquina (AM) esté associado ao uso de métodos computacio-
nais que possibilitam o tratamento e o processamento de grandes volumes de dados, cuja
manipulacdo manual demandaria elevado custo de tempo e recursos. Esse processamento
pode ser aplicado a diversas areas do cotidiano, como web, satde, financas, marketing,

varejo, esportes, entre outras.

De acordo com Faceli et al. (2021), os algoritmos projetados para AM sdo catego-
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rizados em trés grupos principais, sendo o primeiro deles o Aprendizado Supervisionado,
onde os algoritmos tem como objetivo central a predi¢do de resultados futuros a partir
do mapeamento de uma entrada de dados rotulados que serao usados para o treinamento
e resultar em uma saida prevista relacionada. Ja o Aprendizado Nao Supervisionado,
visa uma analise descritiva, buscando agrupamentos que podem estar ou nao ocultos,
identificando assim uma semelhanca nos dados de entrada. Por fim, o Aprendizado por
Reforgo esta relacionado a tomada de decisdao 6tima em tempo real, onde durante o seu

aprendizado continuo, entende e toma as decisoes visando a melhor recompensa por ele

decidida.

A classificacao de modelos de Aprendizado Supervisionado, onde a entrada possui
uma salda conhecida, é o modelo ideal a ser utilizado em cenarios esportivos, pois para
sua utilizagdo contempla um espaco de hipoteses que é fornecido aos modelos no momento
de treinamento apds o pré processamento de dados. Possuem uma func¢ao objetivo que é
determinada a otimizar as predigoes da atributo alvo e a partir das métricas fornecidas ¢é
possivel realizar uma avaliacao do modelo, identificando quais pontos podem ser melhor

balanceados para a alcancar resultados superiores.

2.3 Algoritmos de aprendizado de maquina

Os algoritmos de aprendizado de maquina desempenham um papel central no
campo da computacao e da andlise de dados, sendo responsaveis pela capacidade dos
sistemas de identificar padroes e realizar previsoes a partir de conjuntos de dados. Es-
ses algoritmos possibilitam a automatizacao de tarefas complexas que, tradicionalmente,
exigiriam intervenc¢ao humana intensiva, promovendo avancos significativos em diversas

areas do conhecimento.

Nesta secao, serao apresentados os modelos de Aprendizado Supervisionado imple-
mentados, com énfase na descricao de seu funcionamento e de sua estruturacao interna.

O objetivo é oferecer uma compreensao dos principios que regem esses algoritmos.

23.1 LightGBM (LGBM)

De acordo com Ke et al. (2017), o modelo LightGBM (LGBM) tem se tornado
popular na implementacao de algoritmos de aprendizado de maquina, destacando-se es-
pecialmente por sua escalabilidade e eficiéncia em tarefas de classificagdo. Desenvolvido
para lidar com grandes volumes de dados e altos requisitos computacionais, o LGBM
busca otimizar tanto o tempo de processamento quanto o consumo de recursos. Ademais,
o modelo é amplamente reconhecido por sua capacidade de manter altos niveis de acuracia,

mesmo em cenarios que envolvem conjuntos de dados extensos e complexos.



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 15

O LightGBM adota uma estratégia de crescimento de arvore orientada por folhas
(leaf-wise), conforme ilustrado na Figura 1, em contraste com o tradicional crescimento
orientado por niveis (level-wise). Conforme apresentado por Ke et al. (2017), essa abor-
dagem pode acelerar o processamento em até 20 vezes. Tal desempenho é alcancado
mediante a implementagao de técnicas como a Amostragem Unilateral Baseada em Gra-
diente (GOSS) e o Agrupamento de Recursos Exclusivos (EFB). A técnica GOSS elimina
instancias de dados com gradientes pequenos, concentrando-se apenas naquelas com gra-
dientes maiores, o que permite obter uma estimativa precisa do ganho de informacao
com menor custo computacional. Por sua vez, a técnica EFB realiza o agrupamento de
caracteristicas pouco relevantes, reduzindo o ntimero de campos com valor zero e, conse-
quentemente, otimizando o treinamento do modelo. Com a adocao dessas estratégias, o
LGBM consegue reduzir de forma mais eficiente a fun¢do de perda em comparacao aos

métodos tradicionais de crescimento por nivel.

()

Figura 1 — Representagao do processo de aprendizado sequencial de um modelo LGBM.
Fonte: Adaptado de (ZHANG et al., 2021).

2.3.2 XGBoost (XGB)

Algoritmo de Boosting amplamente utilizado em aprendizado de maquina baseado
em Gradient Boosting Decision Tree (GBDT). o modelo desenvolvido apresentado em
(CHEN; GUESTRIN, 2016) se destaca pela eficiéncia computacional, evoluindo modelos

anteriores e sendo possivel a utilizagdo de implementacao em paralelismo.

Baseado em modelo de arvore de decisao, o XGBoost tem a proposta de construir
modelos preditivos a partir da sequéncia de arvores de regressao, sequéncia essa distribuida
em etapas sucessivas. Onde a primeira ¢ a realizacdo de uma predi¢ao da atributo alvo
utilizando uma arvore simples construida com a entrada de dados do modelo, em sequéncia
é realizado o calculo do residuo (erro) entre a predicao e o valor real. Uma nova arvore
¢ ajustada apenas com esses residuos, realizando assim uma nova predicao de arvores

menores.

Com a realizagdo de criagdo e predicao sequencial de novas arvores, no final ¢é

possivel criar um modelo robusto onde a predigao final é obtida pela soma ponderada das
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predicoes de todas as arvores. Um diferencial deste modelo para os outros Boosting é que

introduz técnicas de regularizacao.

2.3.3 K-Nearest Neighbors (KNN)

Baseado no principio de que elementos semelhantes tendem a pertencer a mesma
classe, o K-Nearest Neighbors (KNN) é considerado um dos métodos mais simples de clas-
sificacdo. Ao receber uma nova amostra, o algoritmo seleciona um nimero k de amostras
previamente rotuladas (vizinhos) para realizar a classificacdo. A escolha do valor de k
influencia diretamente a precisdo do modelo, uma vez que valores muito baixos podem
resultar em classificagoes imprecisas, devido a consideragao de poucos pontos de diferen-
tes classes. Apos essa selecao, é realizado o calculo da distdncia euclidiana entre a nova
amostra e seus vizinhos mais préximos, determinando, assim, a classe da entrada com
base na maioria dos votos (SUYAL; GOYAL, 2022).

O KNN destaca-se por sua facilidade de implementacao e adaptagao a novos da-
dos, caracteristicas que o tornam amplamente utilizado em diversas aplicagoes. Entre-
tanto, para que o modelo atinja uma classificacdo mais precisa e eficaz, faz-se necessario
um processo adequado de normalizacao e balanceamento dos dados de entrada (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2018). Sem essas etapas de pré-processamento, a performance
do KNN pode ser significativamente comprometida, especialmente em conjuntos de dados

com variaveis de escalas distintas ou desbalanceados entre classes.

2.3.4 Regressdo Logistica (LR)

A regressao logistica é um modelo amplamente utilizado em tarefas de classificagao
binaria, destacando-se por sua simplicidade e elevada capacidade interpretativa. Trata-
se de um classificador discriminativo, uma vez que estima diretamente a probabilidade
condicional de uma classe com base nos atributos observados (NG; JORDAN, 2002).

Seu funcionamento baseia-se na combinacao linear de variaveis independentes, pon-
deradas por coeficientes ajustados durante o treinamento, sendo esta combinacao poste-
riormente transformada por meio da funcao sigmoide, o que permite mapear o resultado
para um intervalo entre 0 e 1. Essa transformacao possibilita interpretar a saida como uma
probabilidade associada a determinada classe (HOSMER; LEMESHOW; STURDIVANT,
2013).

2.3.5 Random Forest (RF)

O Random Forest ¢ um método de aprendizado de méaquina baseado em arvores
de decisao, proposto por Breiman (2001), que se destaca pela sua robustez, capacidade

de generalizacao e desempenho em tarefas de classificacao e regressao. A técnica consiste
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na construcao de multiplas arvores de decisao durante o treinamento, cujo resultado final
¢é obtido por meio da agregacao das previsoes individuais, como votacao majoritaria para

classificacdo ou média para regressao.

Além de sua eficiéncia, o RF apresenta a vantagem de fornecer medidas internas de
importancia das variaveis, o que facilita a interpretacao dos resultados. Essa caracteristica
tem sido amplamente explorada em diversas areas, como evidenciado por Cutler et al.
(2007).

2.3.6 Naive Bayes (NB)

Baseado no Teorema de Bayes, que consiste em observar uma relagao entre as
probabilidades que antecedem e sucede o evento. Trata-se de um classificador probabi-
listico amplamente utilizado em algoritmos de aprendizado supervisionado, cuja simpli-
cidade de calculo decorre do principio da independéncia condicional entre as variaveis
preditoras (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008).

O Naive Bayes é particularmente valorizado em cenarios que demandam modelos
rapidos, interpretaveis e eficientes, especialmente quando se trabalha com conjuntos de
dados reduzidos ou em ambientes de alta dimensionalidade (MANNING; RAGHAVAN;
SCHUTZE, 2008). Sua capacidade de apresentar boas performances mesmo sob condigdes
restritas torna-o uma escolha frequente em aplicagoes como filtragem de spam, andlise de

sentimentos e classificacao de documentos.

2.3.7 Maquina de Vetores de Suporte (SVM)

A Méquina de Vetores de Suporte (SVM) destaca-se por sua capacidade de tratar
problemas nao linearmente separaveis, transformando o espaco de entrada original em um

espaco de dimensoes superiores. Dessa forma, torna-se possivel realizar a separacao linear

entre as classes (SCHOLKOPF; SMOLA; MULLER, 1997).

Apos a transformacao do espaco de entrada, o algoritmo busca encontrar um hi-
perplano 6timo que separe as classes com a maior margem possivel (CORTES; VAPNIK,
1995). Esse hiperplano é definido pelos vetores de suporte, que correspondem aos pontos
mais préximos as margens das classes e que exercem influéncia direta na determinacao da

fronteira de decisao.

2.4 Interpretabilidade de Modelos de Aprendizado de Maquina

A interpretabilidade permite ndo apenas validar o comportamento do modelo
frente a critérios éticos e legais, mas também identificar possiveis vieses, melhorar a con-

fianca dos usuarios e facilitar a deteccao de falhas. Esta secao discute um dos principais
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conceitos e abordagens relacionadas a interpretabilidade, destacando sua importancia e

os desafios ainda presentes na area.

2.4.1 SHapley Additive exPlanations (SHAP)

A técnica SHAP fundamenta-se nos valores de Shapley, oriundos da teoria dos
jogos cooperativos, para mensurar a contribuicao individual de cada varidvel de entrada
na geracao de uma previsao. Essa metodologia possibilita uma interpretacao aprofundada
do comportamento do modelo, permitindo avaliar a influéncia de cada atributo tanto no
panorama geral quanto em casos especificos. Com isso, torna-se mais viavel compreen-
der as decisoes automatizadas, favorecendo a transparéncia para especialistas e demais

usuarios envolvidos no processo.

A interpretabilidade em modelos de aprendizado de maquina é um tema ampla-
mente discutido na literatura. Rudin et al. (2021) abordam os principais desafios e fun-
damentos necessarios para garantir que os modelos sejam compreensiveis, especialmente
em aplicagoes criticas. Complementando essa perspectiva, Murdoch et al. (2019) propoem
estruturas conceituais que auxiliam na avaliagdo da qualidade das explicagoes geradas por
diferentes técnicas interpretativas. Por sua vez, Fryer, Strumbelj e Bosnic (2021) analisam
as limitagoes da utilizacao de valores de Shapley, alertando para cuidados especificos ao
aplicar esse método na sele¢ao de atributos. No cendrio brasileiro, Caires (2022) apresenta
um estudo pratico sobre o uso do SHAP em sistemas de andlise de crédito e prevencao
a fraude, demonstrando sua eficacia na interpretacao de decisoes realizadas por modelos

preditivos.

2.5 Avaliacao de modelos de aprendizado de maquina

A avaliacao de modelos de aprendizado de maquina é uma etapa fundamental
no processo de desenvolvimento de solucoes baseadas em dados. Através de métricas
apropriadas e procedimentos sistematicos de validagao, é possivel mensurar a capacidade
do modelo de generalizar para dados nao vistos, garantindo a eficacia e a robustez de suas

previsdes em cenarios reais.

A escolha dos métodos de avaliacdo deve considerar a natureza do problema, as
caracteristicas do conjunto de dados e os objetivos especificos da aplicacao. Esta secao dis-
cute os principais conceitos, métricas e estratégias utilizados para a avaliagao de modelos,

ressaltando sua importancia para a construcao de sistemas confiaveis e eficientes.
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2.5.1 Matriz de confusao

A Matriz de Confusao é um método que permite a visualizacdo do desempenho
dos modelos, comparando classificagoes previstas de reais. Tem em sua composicao qua-
tro principais grupos que sdao: Verdadeiros positivos (VP), que significa que o modelo
previu corretamente a classe positiva. Verdadeiros Negativos (VN), ocorre quando o mo-
delo previu corretamente uma classe negativa. Falso Positivo (FP) quando previu como
positivo, mas era negativo e Falso Negativo (FN), quando o foi previsto que era negativo
e o resultado é positivo (POWERS, 2011).

Contribuindo para uma avaliagdo mais justa e criteriosa do modelo, a matriz de
confusdo permite que ocorra uma avaliagdo detalhada principalmente em classes de dados
desbalanceados, uma vez que os valores de métricas como acuracia pode induzir a uma
conclusao errénea sobre o modelo avaliado. Podendo identificar essas deficiéncias das
outras métricas apresentadas, a matriz pode fornecer uma avaliagao precisa (SOKOLOVA;
LAPALME;, 2009).

Uma interpretacao adequada da matriz de confusdao pode orientar ajustes nos
modelos ou no processo de coleta de dados, resultando em melhorias no desempenho
do aprendizado de maquina. A Figura 2 apresenta uma representacao de como a matriz

organiza e exibe os resultados obtidos.

Falso Pos

Negativo

Classe Real

Verdadeiro Pos

Positivo

Negativo Positivo

Classe Predita

Figura 2 — Representacao da matriz de confusdo. Fonte: Adaptado de (ABDELRAOUF
et al., 2023).
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2.5.2 Meétricas

Nesta secao, descrevem-se as métricas adotadas para a avaliacdo dos modelos de
aprendizado de maquina utilizados na predi¢ao dos resultados dos jogos. A escolha e a
interpretacao adequadas dessas métricas sao essenciais para garantir uma analise rigo-
rosa do desempenho dos modelos, possibilitando a identificacao de seus pontos fortes e

limitagoes.

2.5.2.1 Acurécia

A Acurécia é obtida por meio da razao entre niimero de previsoes corretas (VP +
VN) e o total de amostras (VP + VN + FP + FN). Com um valor resultante entre 0 e 1,
¢ um indicativo que mede a qualidade do modelo de forma geral, porém, podendo gerar

resultados enganosas em conjuntos desbalanceados (POWERS, 2011).

2.5.2.2 Precisao

A Precisao é o valor resultante da razao entre a quantidade de verdadeiros po-
sitivos (VP) e o somatério de verdadeiros positivos e falso negativos (VP + FN). Esse

valor resultante apresenta a eficiéncia do modelo em nao prever falso positivo (MARCHI;

FONSECA; BODE, 2023).

2.5.2.3 Recall

O Recall é a métrica que apresenta a capacidade do modelo em identificar correta-
mente todas as instancias positivas. O valor de Recall é obtido da razao entre verdadeiros
positivos (VP) e a somatoria de verdadeiros positivos e falso negativos (VP + FN) (MAR-
CHI; FONSECA; BODE, 2023).

2524 Fl-score

O F1-score apresenta a média harmoénica entre precisao e recall, o que proporciona

uma avaliacio mais equilibrada do modelo. E calculado pela férmula 2 * ((Precisdo *

Recall) / (Precisao + Recall)) (YACOUBY; AXMAN, 2020).

2.6 Trabalhos Relacionados

Esta secao apresenta uma revisao concisa dos principais estudos que abordam
temas semelhantes aos discutidos neste trabalho, com o objetivo de situar as aborda-
gens adotadas e as contribuigoes existentes. A motivacao para a selecao desses trabalhos

relaciona-se, em grande parte, com a busca por identificar lacunas no conhecimento exis-
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tente e avaliar como as técnicas e os modelos empregados podem ser aprimorados ou

aplicados de forma inovadora em contextos especificos.

Oliveira (2024) conduziu um trabalho voltado a aplicacao de algoritmos de apren-
dizado de méquina na previsao de resultados do Campeonato Brasileiro de Futebol. A
dissertacao teve como objetivo avaliar e comparar o desempenho de modelos supervisio-
nados, como Random Forest, K-Nearest Neighbors e Support Vector Machines, utilizando
variaveis estatisticas das equipes e resultados anteriores das partidas como atributos. O
autor organizou um conjunto de dados com informagoes histéricas e extraiu caracteristi-
cas relevantes, como gols marcados, mando de campo, desempenho recente das equipes
e classificacao na tabela, adotando um enfoque tradicional na previsao do resultado da

partida, com especial aten¢do ao time mandante.

Além disso, o trabalho concentrou-se nas métricas de desempenho dos algoritmos,
como acuracia, recall, precisao e F'I-score, com o objetivo de identificar o modelo mais
eficaz na tarefa preditiva. No entanto, a dissertacdo nao explorou mecanismos de inter-
pretabilidade dos modelos, limitando-se a andlise quantitativa dos resultados. Também
nao houve segmentacgao especifica de cenarios com baixa probabilidade, como a vitoria do

time visitante, o que representa uma lacuna abordada neste trabalho.

Nesse contexto, a proposta deste estudo se diferencia ao adotar uma abordagem
mais especifica e aprofundada. Aqui, o foco estd na previsao da vitéria do time visitante,
uma classe naturalmente mais desbalanceada, exigindo atencao especial na preparagao dos
dados e na avaliagao do modelo. Além da modelagem preditiva, aplicou-se a técnica de
interpretacao SHapley Additive exPlanations, que possibilita compreender a contribuicao
de cada variavel na decisao do modelo. Essa andlise interpretativa torna os resultados mais
transparentes e confiaveis, permitindo uma leitura mais rica dos fatores que influenciam
o desempenho do time visitante, o que representa um avanco em relagdo ao trabalho

anterior.

O trabalho apresentado por Schneider (2022) consistiu em uma analise compa-
rativa entre diferentes algoritmos de classificagdo aplicados a previsao de resultados de
partidas de futebol, utilizando métricas de desempenho, como acuracia e medida F1 (F1-
score), para a avaliagdo dos modelos. Embora a proposta compartilhe semelhangas com
o presente estudo no uso de técnicas de aprendizado de méaquina e na intencao de prever
o desfecho das partidas, existem diferencas relevantes entre as abordagens, este trabalho
concentra-se especificamente no Campeonato Brasileiro de Futebol, incorporando atribu-
tos relacionados ao valor de mercado dos elencos e as cotagoes de apostas (odds), além
de empregar técnicas de interpretabilidade, como a SHAP, com o intuito de compreen-
der a influéncia das varidveis nas decisoes tomadas pelos modelos. Dessa forma, o estudo
contribui para a literatura ao oferecer nao apenas uma comparacao de desempenho en-

tre algoritmos, mas também uma andlise mais aprofundada dos fatores que impactam
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diretamente as predigoes realizadas.

O objetivo da pesquisa de Moustakidis et al. (2023) consistiu na aplicagao de
técnicas de aprendizado de maquina combinadas com métodos de interpretabilidade, como
a SHAP, a fim de identificar os principais fatores que influenciam o desempenho coletivo
de equipes de futebol. O estudo destaca-se pelo uso de dados agregados por equipe e
pela énfase na explicabilidade das predi¢oes, o que proporciona maior transparéncia nos
resultados gerados pelos modelos. Embora compartilhe a proposta de aplicagao de modelos
preditivos ao contexto do futebol, o presente trabalho diferencia-se por focar na previsao
do resultado final das partidas do Campeonato Brasileiro, adotando uma abordagem
direcionada ao desfecho da partida (vitéria do mandante, empate ou vitéria do visitante) e
utilizando varidveis especificas, como as cotagoes de apostas (odds) e o valor de mercado da
equipe titular. Ademais, a analise comparativa entre diferentes algoritmos de classificacao
e a consideragdo de cenarios com e sem empates conferem a este estudo um enfoque mais

pratico na avaliacao da capacidade de generalizacao dos modelos.
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3 Desenvolvimento

O presente capitulo descreve o processo de construgdo e implementacao dos mo-
delos preditivos empregados na previsao dos resultados das partidas da Série A do Cam-
peonato Brasileiro de Futebol. Inicialmente, apresentam-se os procedimentos de coleta,
preparacao e analise exploratéria dos dados, fundamentais para a identificacdo das varia-

veis mais relevantes.

Em seguida, abordam-se as estratégias de modelagem adotadas, bem como os
métodos utilizados para a otimizagao dos modelos. Por fim, discute-se o desempenho dos

modelos obtidos, com base em métricas especificas de avaliacao.

3.1 Fases do Desenvolvimento

O processo de desenvolvimento foi estruturado e conduzido conforme as seguintes

etapas:

1. Coleta de dados: Essa etapa envolve a busca e a anélise de diferentes conjuntos de
dados disponiveis, com o objetivo de identificar aqueles que melhor se alinham aos
propdsitos da pesquisa. Apds a identificagdo das bases mais relevantes, realiza-se
a escolha dos atributos que exercem maior influéncia no problema estudado. Com
base nessa selecao, procede-se a obtencao dos dados necessarios, os quais serao
organizados e estruturados para compor a base que servird de suporte as etapas

posteriores da investigacao.

2. Pré-processamento: Etapa dedicada a aplicacao de métodos para o tratamento de
dados que possam comprometer a performance preditiva dos modelos ou gerar de-

sequilibrios no conjunto de dados em relagao ao objetivo do estudo.

3. Modelagem consiste na organizacao do conjunto de dados, com sua divisao em sub
conjuntos de treino e teste, além da criacao, configuracao e aplicacao dos algoritmos
dos modelos selecionados. A predicao é realizada com base no conjunto previamente

definido e submetido ao pré-processamento.

4. Avaliagao e Interpretacao dos resultados: Compreende o uso de métricas obtidas a
partir do conjunto de teste para mensurar o desempenho dos modelos, bem como
a interpretacao do comportamento do modelo LightGBM apds a criacao de uma
nova instancia otimizada, utilizando as variaveis consideradas mais relevantes para

a predicao segundo os critérios da prépria modelagem.
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Com o objetivo de apresentar de forma estruturada as etapas envolvidas neste
trabalho. Cada uma dessas etapas serd detalhada individualmente nas Segoes 3.2, 3.3, 3.4
e 3.5, de modo a aprofundar a discussao sobre suas especificidades, métodos aplicados e

contribuigoes para o desenvolvimento dos modelos preditivos.

3.2 Coleta e Fonte dos Dados

Seguindo abordagem metodolégica semelhante & de Oliveira (2024), esta pesquisa
emprega a base de dados Informacoes e estatisticas - Brasileirdo Série A para avaliagao
de modelos de aprendizado de maquina. Embora a estrutura geral da andlise tenha sido
inspirada no estudo mencionado, foram incorporadas modificagoes e extensdes com o
objetivo de aprofundar a andlise sob a ética da predicdo de vitorias dos times visitantes

em partidas do Campeonato Brasileiro de Futebol Série A.

Os atributos presentes na base de dados utilizada neste estudo sdo apresentados

na Tabela 1, sendo representados por nomes padronizados no formato snake_ case:

N€ | Nome do atributo Descrigao

1 ano_campeonato ano corrente do Campeonato Brasileiro de
Futebol Série A

2 mes_campeonato meés corrente da partida

3 data data da partida

4 rodada numero da rodada da partida

5 time mandante nome do time mandante

6 time_visitante nome do time visitante

7 estadio nome do estadio da partida

8 PPJ _pre_jogo_ mandante média de pontos por jogo do time mandante
antes da partida comegar

9 PPJ _pre_jogo_visitante média de pontos por jogo do time visitante
antes da partida comecar

10 | xG_pre_jogo_mandante gols esperados da equipe mandante

11 | xG_pre_jogo_visitante gols esperados da equipe visitante

12 | GPJ_pre_jogo média de gols por jogo antes da partida co-
mecar

13 | AM_porcentagem_pre_jogo média, antes do jogo comecar, da probabili-
dade de ambas as equipes marcarem

14 | A15_porcentagem_pre_jogo média, antes do jogo comecar, da probabili-
dade entre ambas equipes marcarem mais de
1.5 gols na partida
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NQ

Nome do atributo

Descricao

15

A25_porcentagem_pre_jogo

média, antes do jogo comecar, da probabili-
dade entre ambas equipes marcarem mais de

2.5 gols na partida

16

A45_porcentagem_pre_jogo

média, antes do jogo comecar, da probabili-
dade entre ambas equipes marcarem mais de

4.5 gols na partida

17

EPJ_pre_jogo

média do numero de escanteios das duas

equipes antes do jogo comecar

18

odds mandante vence

média das odds, no pré-jogo, entre casas de
apostas para que o time mandante venca a

partida

19

odds_empate

média das odds, no pré-jogo, entre casas de
apostas para que acabe com empate a par-
tida

20

odds_visitante vence

média das odds, no pré-jogo, entre casas de
apostas para que o time visitante venca a

partida

21

odds Alb5

média das odds, no pré-jogo, entre casas de

apostas para que haja mais de 1.5 gols no

jogo

22

odds A25

média das odds, no pré-jogo, entre casas de

apostas para que haja mais de 2.5 gols no

jogo

23

odds A35

média das odds, no pré-jogo, entre casas de

apostas para que haja mais de 3.5 gols no

jogo

24

odds A45

média das odds, no pré-jogo, entre casas de

apostas para que haja mais de 4.5 gols no

jogo

25

odds AM sim

média das odds, no pré-jogo, entre casas de
apostas para que ambas as equipes marquem

pelo menos um gol cada na partida

26

odds AM nao

média das odds, no pré-jogo, entre casas de
apostas para que, no maximo, apenas uma

equipe marque gol

27

formacao mandante

formacao tatica do time mandante que co-

mega a partida
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N2 | Nome do atributo Descricao

28 | formacao_visitante formacao tatica do time visitante que comeca
a partida

29 | estado mandante estado brasileiro de origem do time man-
dante

30 | estado_visitante estado brasileiro de origem do time visitante

31 | colocacao_mandante colocacao na tabela do campeonato do time
mandante antes do jogo comecar

32 | colocacao_visitante colocacao na tabela do campeonato do time
visitante antes do jogo comegar

33 | valor_equipe_titular_ mandante | valor financeiro da equipe titular do time
mandande para a partida

34 | valor_equipe_titular visitante | valor financeiro da equipe titular do time vi-
sitante para a partida

35 | idade_media_titular mandante | média da idade da equipe titular do time
mandante para a partida

36 | idade_media_titular visitante | média da idade da equipe titular do time vi-
sitante para a partida

37 | vencedor mostra o resultado da partida, que pode ser
mandante venceu, ou visitante venceu ou em-
pate.

Tabela 1 — Atributos do dataset e suas descrigoes

Destacam-se, entre os atributos utilizados, as informacoes extraidas de bases de

dados provenientes de sites que disponibilizam os valores de odds das casas de apostas.

Esses valores ja incorporam calculos de probabilidade sobre possiveis desfechos da partida

e, portanto, sao relevantes no momento da predicao da classe-alvo vencedor.

Além disso, alguns atributos mostraram-se especialmente tteis para os modelos,

como, por exemplo, o valor_equipe_titular mandante no campeonato corrente. Essa varié-

vel teve maior importancia na avaliacdo do modelo Light GBM, conforme sera discutido

na Secao 4 de resultados.

3.3 Pré-processamento dos Dados

As alteragoes focaram na normalizacao dos dados e seguiram os seguintes passos:

O objetivo foi ajustar a base de dados para o treinamento e a avaliacao dos modelos.
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1. Dados nulos: Retirados todos registros que possuem valores nulos. Na coleta de
dados foi identificado que dados antes do ano de 2018 possuia informagdes nao
preenchidas, por isso a decisao da retirada dos anos anteriores, considerando assim
os anos de 2018 a 2023.

2. Idades: os atributos idade media titular mandante e idade media_titular visitante

receberam ajustes de ponto flutuante.

3. Valor do time: todos os registros que continham times avaliados abaixo de um milhao

de reais, foram removidos.

4. Estadios: Registros que apresentavam o mesmo nome de estadio de formas diferentes

foram padronizados.

5. Times: Uma vez que o valor atribuido a coluna de times se trata de um dado
categdrico, foi utilizado a codificagao one-hot, que transforma os dados categoricos

em bindrios, sendo assim, possivel de serem interpretados.

6. Divisao de datasets: Com o objetivo de normalizar o conjunto de dados para o
treinamento e teste dos modelos, foram adotatos dois cenarios para serem abordados.
Sendo o primeiro deles, considerando aqueles jogos que tiveram empate ao final das
partidas, o outro, para fins de avaliagdo e comparagao, foi desconsiderados os casos
onde o resultado final foi empate, sendo assim, para montagem do datasets teve
apenas partidas onde houve um vencedor. As Figuras 3 e 4 ilustram a distribuicao
dos resultados apés a segmentacao dos dois cendrios, em que o valor 1 representa a

vitéria do time visitante e o valor 0 indica a vitoria do mandante.
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Figura 3 — Volumetria - cendrio com empates.
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Figura 4 — Volumetria - cendrio sem empates.

. Transformacgao dos dados: Para fins da utilizagdo dos modelos, para definicao de
atributo alvo, foi necessario um tratamento de transformagao de dados categdricos
para dados binarios. Dessa forma, com o objetivo é prever a vitoria do time visi-
tante, foi adotado para o primeiro cenérios (com empates) o valor 1 (um) para o
atributo vencedor quando era identificado o valor categérico “fora” e 0 (zero) onde
os valores de atributos categéricos em “casa” e “empate”. Ja para o segundo cena-
rio (sem empates), valor 1 (um) para o atributo vencedor quando “fora” e 0 (zero)
quando atributo vencedor “casa”. As Tabelas 2 e 3 apresentam os resultados das

transformacoes realizadas na atributo alvo.

Atributo | Atributo | Atributo

vencedor | vencedor | vencedor
Valor antes da transformacao fora empate casa
Valor depois da transformacao 1 0 0

Tabela 2 — Atributo vencedor transformado - conjunto de dados com empate

Atributo vencedor

Atributo vencedor

Valor antes da transformacao

fora

casa

Valor depois da transformacao

1

0

Tabela 3 — Atributo vencedor transformado - conjunto de dados sem empate

3.4 Modelagem e Divisao da Base de Dados

Esta etapa do desenvolvimento tem como objetivo a remocao do atributo alvo

vencedor, a separacao da base de dados em conjuntos de treino e teste, além da im-



Capitulo 3. Desenvolvimento 29

plementacdao dos modelos de predicao. Com a finalidade de prever um resultado cuja
informagao nao seja previamente conhecida, o atributo alvo é retirado do conjunto de
dados, o que permite uma simulacao mais préxima de um cendario real. Dessa forma, a
partir dos demais atributos disponiveis, o modelo devera ser capaz de prever o valor do

atributo alvo desconhecido.

Empregando uma estratégia amplamente utilizada no aprendizado de maquina, a
base foi dividida em proporg¢des de 70% para treinamento e 30% para teste. Foi adotado
da seguinte forma, para que com a base de treinamento separada de forma aleatoria, os
modelos utiliza se de dados conhecidos espelhados da base original para poder realizar as
previsoes da atributo alvo e com a base de teste, pudesse ser observado através de métricas
como validagao cruzada, usando K-fold, a eficiéncia de cada modelo ao em cumprir como

o objetivo pelo qual foi implementado.

Os algoritmos dos modelos criados para a previsao da atributo alvo sdo: Light GBM,
Regressao Logistica, Random Forest, k-Nearest Neighbors, Naive Bayes, Maquina de Ve-
tores de Suporte e XGBoost. Todas as implementacoes foram realizadas com a biblioteca

scikit-learn da linguagem Python.

Apos as primeiras avaliagoes de resultados dos modelos abordados no Capitulo
4, foi utilizado a biblioteca SHAP para identificacdo e entendimento dos atributos mais
relevantes para o modelo Light GBM, dessa forma, a fim de melhorar os resultados, foi
criado uma nova base de treinamento e teste, contendo a mesma porcentagem descrita

acima, porém contendo apenas os atributos mais relevantes identificados.

3.5 Avaliacao e Interpretacao

A avaliacao, como etapa final do desenvolvimento, é responsavel por comparar os
modelos ap6s o treinamento e o teste. A andlise dos resultados é realizada por meio de
Matrizes de Confusao e das métricas Acuracia, Precisao, Recall e F1-score. A partir da
simulacao de cendrios reais, torna-se possivel interpretar a eficiéncia de cada modelo, cuja

discussao serd aprofundada no Capitulo 4.
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4 Resultados

Este capitulo é dedicado a apresentacao e analise dos resultados obtidos a partir
da aplicagdo dos algoritmos de aprendizado de maquina nos dois cenarios considerados:
com a inclusdo dos empates e com a exclusao desses resultados. A distin¢do entre os
cenarios visa avaliar o impacto da presenca dos empates na capacidade preditiva dos mo-
delos, permitindo uma compreensao mais ampla sobre o comportamento das abordagens

implementadas em diferentes condi¢des do problema.

Além disso, sdo apresentados os resultados referentes a otimizacdo do modelo
Light GBM, realizada com base nas interpretacoes fornecidas pelo método SHapley Ad-
ditive exPlanations (SHAP). Essa etapa permitiu identificar as varidveis com maior in-
fluéncia nas previsdes do modelo, contribuindo tanto para o aprimoramento da acuracia

quanto para a interpretabilidade do modelo final.

4.1 Visao Geral dos Cenarios Avaliados

A presente secao oferece uma visao geral dos cenarios definidos para a tarefa de
previsao de resultados no Campeonato Brasileiro de Futebol Série A. Para esse fim, foram
elaborados dois contextos distintos de modelagem, denominados Cenario A e Cenario B.
O Cenario A contempla a classificagdo tripla dos resultados, abrangendo vitérias, em-
pates e derrotas, o que proporciona uma abordagem mais abrangente, mas com maior

complexidade para os algoritmos de classificagao.

Por outro lado, o Cenario B adota uma abordagem binaria, considerando apenas
vitorias e derrotas, o que pode favorecer a performance preditiva ao reduzir a ambigui-
dade presente na classe de empates. Essa distingao entre os cendrios permite avaliar o
impacto da granularidade das classes nos desempenhos dos modelos. Além disso, ela ofe-
rece subsidios para futuras aplicagdoes em contextos especificos de andlise e tomada de

decisio.

o Cenario A: Previsao considerando vitorias, empates e derrotas.

o Cenario B: Previsao considerando apenas vitorias e derrotas.
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4.2 Resultados do Cenario A — Com Empates

4.2.1 Treinamento

Aplicou-se a validagao cruzada, utilizando-se a divisao em 10 folds como estratégia
para o treinamento dos modelos, conforme descrito na Secao 3.4. Esse procedimento tem
como objetivo garantir maior robustez e capacidade de generalizacao dos resultados, ao
permitir que cada subconjunto da base de dados seja utilizado tanto para treinamento
quanto para teste em diferentes iteracoes. A Tabela 4 apresenta os resultados obtidos
para as principais métricas de desempenho, acompanhadas de seus respectivos valores de
desvio padrao, o que possibilita a avaliacao da consisténcia dos modelos. Dessa forma,
essa representacao fornece uma analise preliminar relevante sobre o comportamento dos
algoritmos aplicados, oferecendo subsidios para a comparagao entre seus desempenhos em

diferentes aspectos da predicao.

Algoritmo | Acuracia Precisao Recall F1

LR 0.754+0.03 | 0.58 +-0.23 | 0.124+0.05 | 0.18 0.06

RF 0.65+0.06 | 0.46+0.30 | 0.05+0.04 | 0.10+0.08
KNN 0.69+0.06 | 0.30+0.07 | 0.17+0.07 | 0.21 +0.06
NB 0.75+0.03 | 0.48+0.13 | 0.16+0.06 | 0.24 £0.12
SVM 0.72+0.05 | 0.45+0.36 | 0.024+0.04 | 0.09 £ 0.07
XGB 0.75+£0.04 | 0.53+0.20 | 0.16+0.06 | 0.23 £0.08
LGBM 0.73£0.04 | 0.464+0.20 | 0.15+0.07 | 0.26 £0.05

Tabela 4 — Desempenho dos modelos preditivos utilizando dados de treinamento - cenério
com empates

Entre os destaques observados nas métricas apresentadas na Tabela 4, tem-se:
Regressao Logistica e XGBoost com acuracia de 75%; Regressao Logistica com precisao de
58%; K-Nearest Neighbors com recall de 17%; e XGBoost com F1-score de 23%. Embora
esse 1ltimo valor nao represente o maior percentual, o modelo apresentou o menor desvio

padrao entre os resultados, equivalente a 8%, o que indica maior estabilidade nas previsoes.

422 Teste

Nos testes, utilizou-se a parte da base de dados previamente reservada para essa
finalidade, mantendo-se o atributo alvo oculto aos modelos. Com os modelos ja treina-
dos, conforme descrito na Secao 4.2.1 a avaliacdo dos resultados torna-se mais precisa e

alinhada com cenarios reais de predicao.

Para facilitar a visualizagao dos resultados, foram geradas as matrizes de confusao
de cada modelo, bem como reapresentadas as métricas empregadas durante a fase de

treinamento. A Figura 5 exibe as matrizes de confusio correspondentes a todos os modelos
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analisados, enquanto a Figura 6 apresenta, em formato de grafico de barras, os valores

obtidos para cada métrica avaliada.
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Figura 5 — Desempenho dos modelos representado pelas matrizes de confusao (cendrio
com empates).

A partir dos resultados obtidos e da andlise das matrizes de confusdo, represen-
tadas na Figura 5, destacam-se os seguintes pontos: o modelo Light GBM apresentou 23
verdadeiros positivos, sendo, portanto, aquele que mais previu corretamente as vitérias
do time visitante. No entanto, com 45 casos de falso positivo, foi também o modelo que
mais classificou equivocadamente partidas como vitérias do visitante, quando, na reali-
dade, o resultado foi vitéria do mandante ou empate. Por sua vez, o modelo de Regressao
Logistica demonstrou eficiéncia na previsao de vitorias do mandante ou empates, com
395 acertos. Contudo, apresentou 117 falsos negativos, indicando que, nesses casos, pre-
viu incorretamente vitoria do mandante ou empate, quando, na verdade, o visitante foi o

vencedor.

Na Figura 6, constataram-se os melhores desempenhos nas métricas de acuracia e
precisao para o modelo SVM. Em relagao a métrica de recall, os modelos Light GBM e K-

Nearest Neighbors (KNN) apresentaram valores equivalentes. Por fim, a maior pontuagao
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Acuracia
Precisao
Recall
LGBM . F1

Modelos

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
Valor da Métrica

Figura 6 — Comparagdo das métricas dos modelos por meio de grafico de barras (consi-
derando empates).

de F1-score foi obtida pelo modelo KNN, indicando melhor equilibrio entre precisao e

recall.

4.2.3 Interpretacio com SHAP

A Figura 7, exibe os valores SHapley Additive exPlanations, que quantificam a
contribuicao de cada variavel individual para a predicdo de um determinado resultado.
No grafico, cada ponto representa uma instancia da base de dados, e as cores indicam os
valores das variaveis: pontos em vermelho representam valores altos da variavel corres-
pondente, enquanto pontos em azul indicam valores baixos. O eixo horizontal mostra o
valor SHAP, que representa o impacto da variavel na previsao do modelo. Valores mais

distantes de zero indicam maior influéncia na decisao preditiva.

Nesse contexto, as variaveis odds_mandante_vence, valor_equipe_titular_visitante,
colocacao_mandante e valor_equipe_titular mandante se destacaram como as mais influ-

entes. Essas varidveis estao diretamente associadas a forca relativa das equipes e a ex-
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pectativa de vitdria, o que reforga sua relevancia na légica de decisdao do modelo. Além
disso, observou-se uma contribuicao significativa de variaveis relacionadas ao desempenho

prévio das equipes.

De maneira geral, o modelo demonstrou sensibilidade a informacoes estratégicas e
estatisticas, evidenciando sua capacidade de incorporar variaveis explicativas que contri-

buem de forma significativa para a previsao dos resultados das partidas.
High
odds ft home_team win
valor_equipe titular visitante
colocacao_mandante
valor _equipe_titular mandante
Pre-Match PPG (Home)
idade_media_titular_mandante
Away Team Pre-Match xG
Pre-Match PPG (Away)
Home Team Pre-Match xG
rodada

over 25 percentage pre _match

Feature value

ano_campeonato

average corners_per match pre match
odds ft over25

odds ft away team win

odds btts yes

idade media_ titular visitante

average goals per match pre match
btts percentage pre_match

over_45 percentage_pre_match

Low

SHAP value (impact on model output)

Figura 7 — Plotagem do gréafico suméario com os valores SHAP.

Com base na analise anterior, foi criado um novo modelo utilizando apenas as
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variaveis mais relevantes do Light GBM. A Tabela 5 apresenta as métricas de desempenho

e a Figura 8, a matriz de confusao resultante.

Algoritmo | Acuracia | Precisao | Recall F1
LGBM 0.727447 | 0.358209 | 0.195122 | 0.252632

Tabela 5 — Desempenho dos modelo preditivo Light GBM utilizando dados de teste - ce-
nario com empates

350
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< 355 43
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- 99 24 - 100
=50
0 1
Predito

Figura 8 — Matriz de Confusdao modelo Light GBM apos novo treinamento e testes com
empates.

A substituicao pelas varidaveis mais relevantes no modelo Light GBM resultou em
uma leve melhoria no desempenho, com um pequeno aumento na precisao, bem como nos
valores de verdadeiros positivos e verdadeiros negativos, embora sem variagoes estatisti-

camente significativas.

4.3 Resultados do Cenario B — Sem Empates

Nesta secao, sao apresentados os resultados do cenario em que os empates foram
desconsiderados da base de dados. O objetivo é observar a possibilidade de melhora no

desempenho dos modelos ao se considerar um resultado binario para cada partida.
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4.3.1 Treinamento

Adotou-se a mesma estratégia de validagao cruzada do cenario com empates, con-
forme descrito na Se¢ao 4.2.1, para o treinamento dos modelos. Na Tabela 6, apresentam-se

os primeiros resultados obtidos, utilizando-se as mesmas métricas e o mesmo modelo de

representacao.
Algoritmo | Acuriacia Precisao Recall F1i

LR 0.69 £0.06 | 0.65+0.09 | 0.36+=0.10 | 0.45+£0.09

RF 0.67+0.04 | 0.58+0.19 | 0.31+£0.07 | 0.43+0.09

KNN 0.65+0.02 | 0.51+0.07 | 0.39+0.05 | 0.46 +0.08

NB 0.68£0.07 | 0.624+0.09 | 0.29+0.05 | 0.40+£0.11

SVM 0.68 +£0.05 | 0.61+0.15 | 0.27+0.08 | 0.38 +0.07

XGB 0.68£0.03 | 0.594+0.11 | 0.41+0.12 | 0.46 £ 0.09

LGBM 0.65£0.04 | 0.544+0.08 | 0.40+0.05 | 0.47 +0.07

Tabela 6 — Desempenho dos modelos preditivos utilizando dados de treinamento - cenério
sem empates

Entre os modelos avaliados, a Regressao Logistica apresentou a maior acuracia,
com valor médio de 69% e desvio padrao de 6%, além de ter alcangado também o melhor
desempenho em termos de precisao, com 65%. Em relacao ao recall, o destaque foi o
modelo XGBoost, com 41%, seguido de perto pelo Light GBM, com 40%.

O maior Fl-score foi obtido pelo modelo Light GBM, com 47%, que também se
destacou por apresentar o menor desvio padrao nessa métrica, de 7%, demonstrando
maior consisténcia em seus resultados. O modelo KNN apresentou resultados medianos,
mas foi o que obteve o menor desvio na acurdcia, de apenas 2%, o que indica maior

estabilidade nesse aspecto especifico

4.3.2 Teste

Empregando as mesmas normas adotadas no cenario com empates, foi desenvolvido
o experimento correspondente ao cenario discutido nesta secao. Observa-se, pelas Figuras
9 e 10, que houve uma melhora no desempenho dos modelos, evidenciada tanto pelas
métricas quanto pelas matrizes de confusao, uma vez que a exclusdo dos empates elimina

uma fonte de ambiguidade que poderia comprometer as previsoes.

Ao analisar as matrizes de confusao na Figura 9, verifica-se que o modelo XGBoost
apresentou um desempenho mais equilibrado, destacando-se na identificacao de vitérias
do time visitante, com 50 verdadeiros positivos e 55 falsos negativos. O que demonstra
uma boa capacidade de identificacdo desse tipo de resultado, com um ntmero relativa-
mente reduzido de erros. Por outro lado, o modelo KNN foi o que mais cometeu equivocos
ao prever vitorias do visitante, registrando 74 falsos positivos, ou seja, previu vitorias do

visitante quando, na realidade, houve vitérias do mandante. J& o modelo Naive Bayes
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apresentou 237 verdadeiros negativos, indicando um bom desempenho na identificacao de
vitorias do time mandante. No entanto, também cometeu 74 falsos negativos, evidenci-
ando limitagoes na deteccao de vitérias do visitante, cujo desempenho preditivo foi mais

discreto, com apenas 31 acertos.
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Figura 9 — Desempenho dos modelos representado pelas matrizes de confusdo (cendrio
sem empates).

O modelo Light GBM também se destacou, sendo o segundo com maior niimero de
verdadeiros positivos (48 casos). No entanto, apresentou desempenho inferior na previsao

de vitérias do time mandante, o que se refletiu em uma precisio de apenas 44%.

Com base nos resultados apresentados na Figura 10, é possivel destacar as se-
guintes conclusoes: o modelo XGBoost obteve o melhor desempenho geral, com acuracia
de 73%, além dos melhores indices de precisao (54%), superando modelos com desempe-
nho semelhante, como a Regressao Logistica (53,9%). O XGBoost também apresentou os
maiores valores de recall (48%) e Fl-score (50%).
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Figura 10 — Comparacao das métricas dos modelos por meio de gréfico de barras (nao
considerando empates).

4.3.3 Interpretacao com SHAP

A Figura 11 apresenta o grafico de interpretacao dos valores SHAP aplicado ao
modelo LightGBM como realizado no cenario com empates, permitindo analisar quais

variaveis que sao mais importantes nas predigoes do modelo e de que forma isso ocorre.

As trés varidveis com maior impacto foram: odds_ft_home_team_win (mantendo-se
em primeiro lugar), valor_equipe_titular_visitante e valor_equipe_titular mandante. Além
dessa troca de varidveis mais importantes, outra que aparece em melhor colocacdo é
odds_ft_away_team_win. Isso mostra que tanto as odds das casas de apostas quanto o
valor de mercado das equipes titulares sao fatores determinantes para o modelo prever o

resultado da partida, se direcionado de forma mais objetiva a prever corretamente.

Outras variaveis importantes incluem a colocacao do time mandante, a idade mé-
dia dos titulares e métricas pré-jogo, como a média de gols. Esses dados indicam que o
desempenho recente e o perfil dos jogadores também influenciam significativamente as

decisoes do modelo, reiterando o que foi observado na Secao 4.2.3.
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Embora apresentem menor impacto, variaveis como a formagao tatica da equipe
visitante (por exemplo, 4-2-3-1) e a rodada do campeonato também se mostram relevan-
tes em contextos especificos. De forma geral, o grafico contribui para a compreensao do
processo decisério do modelo, confirmando que ele considera uma combinacao de fatores
relacionados a qualidade das equipes, estatisticas histéricas e probabilidades indicadas
pelo mercado.
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Figura 11 — Plotagem do grafico sumario com os valores SHAP.

Assim como nos casos em que os empates foram considerados, para o cenario
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descrito foi realizada uma nova modelagem, utilizando as variaveis mais relevantes, seguida
de novo processo de treinamento e testes. Os resultados obtidos estao apresentados na

Tabela 7 e na Figura 12.

Algoritmo | Acuracia | Precisao | Recall F1
LGBM 0.702413 | 0.472727 | 0.495238 | 0.483721

Tabela 7 — Desempenho dos modelo preditivo Light GBM utilizando dados de teste - ce-
nario sem empates
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Figura 12 — Matriz de Confusao modelo Light GBM apds novo treinamento e testes sem
empates.

Conforme verificado, os ajustes realizados para a otimizacdo do modelo resulta-
ram em uma melhoria na eficicia da previsao dos resultados, com aumento nos casos de
verdadeiros positivos e verdadeiros negativos, além da consequente redugao nas previsoes

incorretas.

4.4 Discussao dos resultados

Em ambos os cenérios do trabalho, a avaliacao dos modelos de classificacao revelou

diferencas relevantes no desempenho das técnicas aplicadas. As métricas de acurécia,
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precisao, recall e F1-score, acompanhadas pelas matrizes de confusdo, permitem uma
compreensao mais aprofundada de como cada algoritmo se comportou diante do desafio

de prever o resultado das partidas.

No Cenario A, onde o modelo foi treinado com todas as variaveis e contemplou
resultados de partidas com empates, os resultados obtidos estiveram dentro do esperado,
mas apresentaram valores mais baixos em relagao as classes de verdadeiros positivos pre-
vistos. Isso ocorreu devido aos modelos apresentarem valores baixos de precisao e recall,
o que se reflete na grande quantidade de previsoes de verdadeiros negativos. Em outras
palavras, os modelos demonstraram um melhor desempenho na previsao de vitérias do
time mandante, em vez de prever a vitéria do time visitante, que era o objetivo e a classe

alvo.

Com base nos resultados, destaca-se o K-Nearest Neighbors (KNN), que ob-
teve, dentre os modelos avaliados, a maior quantidade de verdadeiros positivos, contabili-
zando 23 registros, além de 357 verdadeiros negativos. No entanto, apresentou a segunda
menor precisao entre os modelos, com apenas 36%. Isso indica que o KNN tem maior

propensao a falsos positivos.

O modelo Light GBM, que foi selecionado para identificar as variaveis importantes
e criar um novo modelo para as rodadas de treinamento e testes, apresentou uma ava-
liacao semelhante a do modelo KNN. Apds a criacgao de um modelo otimizado, ele nao
atendeu as expectativas de melhoria na previsao da atributo alvo, com poucas alteracoes

na volumetria apresentada na matriz de confusao.

No Cenario B, os resultados evidenciam uma melhoria significativa no desempenho
dos modelos, especialmente em relagao a precisao das previsoes. Entre os modelos analisa-
dos, a Regressao Logistica (LR) destacou-se com uma acuracia média de 0.69 + 0.06,
além da maior precisao entre os algoritmos testados (0.65+0.09), o que demonstra sua ca-
pacidade de acertar ao prever vitérias do time visitante. No entanto, o recall relativamente
baixo (0.36 £ 0.10) revela uma limitagao na deteccao de todos os casos reais de vitéria do
visitante. A matriz de confusao desse modelo reforca essa andlise: enquanto apresentou 231
verdadeiros negativos, teve 64 falsos negativos, ou seja, deixou de identificar corretamente

algumas vitorias dos visitantes.

O modelo XGBoost também apresentou bom desempenho geral, com F1-score
de 0.46 £ 0.09 e o maior nimero de verdadeiros positivos (50 casos), o que indica uma
boa performance na previsao de vitérias do visitante. Além disso, seu desvio padrao das

métricas foi relativamente baixo, evidenciando estabilidade nas execugoes.

O K-Nearest Neighbors (KNN) alcangou um dos maiores valores de recall
(0.39£0.05), o que pode indicar uma maior sensibilidade na detec¢ao de vitérias do visi-

tante, embora isso tenha sido acompanhado por uma menor precisao (0.51£0.07), ou seja,
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uma maior propensao a falsos positivos. Esse comportamento é confirmado pela matriz
de confusdo, que revelou 42 acertos de vitérias do visitante e 74 previsdes equivocadas

nesse sentido.

Por outro lado, o Light GBM foi o modelo que mais previu vitérias do visitante,
com 48 acertos, mas também foi o que cometeu mais erros nessa previsao, com 61 falsos
positivos. Esse comportamento sugere uma tendéncia do modelo em superestimar vitérias
do visitante, o que pode ser problematico em cenarios nos quais esse resultado é menos
frequente. No entanto, essa tendéncia foi parcialmente corrigida apods a utilizagao do SHA P
e a definicdo das variaveis relevantes para o modelo, o que resultou na reducao dos falsos
positivos para 58 casos. Embora essa melhoria nao tenha sido expressiva, ela aponta para

um direcionamento positivo na otimizagao da previsao.

De forma geral, nenhum modelo apresentou desempenho superior em todas as
métricas analisadas. Portanto, a escolha do modelo ideal depende do objetivo da analise:
caso o foco seja acertar quando o visitante vence (maior recall), modelos como o KNN ou

o XGBoost podem ser mais indicados.
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5 Conclusao

O futebol, o esporte mais praticado no pais e um dos maiores do mundo, com
o avanco da capacidade de armazenamento e processamento de dados junto a populari-
dade de casas de apostas, as informacoes sobre o assunto se tornam mais disponiveis e
robustas para trabalhos relacionados a campeonatos e previsao de resultados. O trabalho
desenvolvido, nichado no Campeonato Brasileiro de Futebol da Série A, na modalidade
de Pontos Corridos, torna-se atrativo a previsao da vitéria do time visitante pois cada
ponto somado fora dos seus dominios, ao final do campeonato e a soma dos pontos, pode
diferenciar um time que vai ser consagrado campeao da edi¢gdo ou um que se livra do

rebaixamento garantindo a sua permanéncia na divisao de elite.

O treinamento e teste foram realizados em dois cenarios, um conjunto de dados
com empates, e conjunto de dados sem empates. Com uma apresentacao de resultados
pouco eficaz no primeiro cenario, o segundo apresentou uma melhora significativa, onde
as métricas e resultados de matrizes de confusao superaram a dos conjuntos com empates

por simplificar a problematica para os modelos.

Relacionado a identificacao da importancia das variaveis para o modelo Light GBM,
para ambos os cendrios é possivel identificar uma melhora nos resultados principalmente
quando visto pela 6ptica do cenario sem empates. Mesmo com pouco avanco apods a
tentativa de otimizagdo do modelo com os resultados do SHAP, é um indicativo de como

melhorar os resultados do modelo.

Por se tratar de um problema de previsao, no qual o atributo alvo assume um valor
binario, o modelo XGBoost demonstrou-se eficaz. Entre os modelos avaliados, foi o que
apresentou o desempenho mais equilibrado, com métricas satisfatérias e boa adequacao
ao conjunto de dados utilizado. Esse resultado indica sua capacidade de capturar padroes
relevantes associados as vitérias fora de casa, mesmo diante da complexidade inerente ao

contexto esportivo.

Dessa forma, a utilizacdo de modelos preditivos em partidas de futebol revela-se
promissora. H4 um amplo campo para melhorias, especialmente por meio da escolha de
algoritmos mais alinhados a natureza do problema e do desenvolvimento de bases de dados

mais representativas e balanceadas.

Para trabalhos futuros, sugere-se a interpretacao dos modelos com técnicas de
explicabilidade. Aplicando SHAP, LIME ou outros métodos para explicar as decisoes
dos modelos e entender melhor quais fatores mais influenciam o resultado das partidas.
Além do aprimoramento do balanceamento de classes, que podera possibilitar a identificar

corretamente resultados menos frequentes, como vitérias do visitante.
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