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Resumo

Este trabalho propoe o uso de algoritmos de aprendizado de maquina e otimizagao para
prever o desempenho de jogadores de futebol no fantasy game Cartola FC, com o obje-
tivo de montar equipes otimizadas para maximizar a pontuagao ao longo do campeonato.
Foi construida uma base de dados composta por informacoes histéricas de desempenho
individual dos atletas, juntamente com informacoes contextuais das partidas. Apos a sua
definic¢ao, os dados passaram pela etapa de pré-processamento, que envolve normalizacao,
selecao de atributos e balanceamento das bases. Esses dados foram usados como entrada
para diferentes modelos preditivos cuja sua saida consiste na pontuacao que cada atleta
alcangara em determinada rodada. Foram explorados os seguintes métodos: Maquina de
Vetores de Suporte (SVM), Floresta Aleatéria, Catboost e uma Rede Neural Recorrente
(RNR). Em seguida, foi aplicado um método baseado no algoritmo genético para criar
a melhor configuracdo de time, levando em consideragao as restrigoes de orcamento e
formacao tatica, retornando a escalacao mais adequada. A abordagem proposta, de pre-
dicdo e otimizagdao, mostrou-se eficaz, atingindo a média de 91.01 pontos ao longo do
periodo proposto, com a pontuagdo maxima de 113.96 pontos na vigésima nona rodada

do campeonato.

Palavras-chave: Cartola FC, Aprendizado de Maquina, Regressao Supervisionado, Mo-

delos Preditivos e Algoritmo Genético.



Abstract

This work proposes using machine learning and optimization algorithms to predict the
performance of football players in the fantasy game Cartola FC, aiming to assemble op-
timized teams to maximize the total score throughout the championship. We constructed
a dataset using historical information on individual player performance and contextual
data from the matches. After its construction, the dataset underwent a preprocessing
phase that involved normalization, feature selection, and data balancing. These processed
data were used as input for different predictive models, whose output corresponds to the
expected score of each player in a given round. We explore the following methods: Sup-
port Vector Machine (SVM), Random Forest, CatBoost, and a Recurrent Neural Network
(RNN). Subsequently, a method based on a genetic algorithm was applied to determine
the best team configuration, considering budget constraints and tactical formations, ul-
timately returning the most suitable lineup. The proposed prediction and optimization
approach proved effective, achieving an average of 91.01 points over the evaluated period,

with a maximum score of 113.96 points in the twenty-ninth round of the championship.

Keywords: Cartola FC, machine learning, supervised regression, predictive models, ge-

netic algorithm.
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1 Introducao

Segundo Mueller e Massaron (2021), aprendizado de méaquina é um campo da
Inteligéncia Artificial que possibilita que um sistema possa aprender a partir de dados
e nao por meio de programacao, possibilitando extrair novos conhecimentos a partir de
grandes volumes de dados, podendo ser aplicado em diversas areas, incluindo esportes e

jOogos.

Em relagao a esportes, o futebol ocupa a posicao de esporte mais popular do Bra-
sil, impulsionado por um historico de importantes resultados, como os cinco titulos de
Copa do Mundo e a revelagao de grandes jogadores. Essa trajetoria contribui para que
o Campeonato Brasileiro de Futebol se destaque como um dos torneios mais importan-
tes do cendario internacional. De fato, o interesse da populagao por esse torneio aumenta
a cada ano: em 2023, o Campeonato Brasileiro bateu recordes tanto na audiéncia (VA-
QUER, 2023) como em publico nos estadios (MANTAUDET; SILVA, 2023). Com relacao
a aplicacao de meios de inteligéncia artificial em futebol, o (FOOTHUB, 2021) diz que
existem exemplos de monitoramento de jogadores para avaliar o condicionamento fisico

dos jogadores e andlises de pontos fortes e fracos dos times adversarios.

Visando ser uma forma de entregar um novo tipo de lazer no esporte, foi criado
em 2005 o Cartola FC (GLOBO, 2024), um jogo do estilo fantasy game, onde é possivel
simular a escalacdo de um time, composto por jogadores reais do Campeonato Brasileiro
Série A de Futebol. O participante do jogo deverd escalar um time, formado por 11 atletas
e um técnico, respeitando o limite financeiro. A pontuagao é disputada a cada rodada,
de acordo com o desempenho estatistico dos jogadores em partidas reais, através de um
sistema conhecido como scouts. Gradualmente, o jogo conquistou notoriedade, alcangando
em 2023 a marca de 5,8 milhdes de times montados. Além disso, o aplicativo do Cartola
FC figurou entre os mais baixados na categoria esporte na Play Store e Apple Store, como
citado no (TREMONTI, 2023). Assim, por utilizar dados estatisticos para avaliagdo dos
atletas, o Cartola FC pode ser um bom estudo de caso para aplicacdo de métodos de

aprendizado de maquina.

Desse modo, o objetivo deste trabalho é apresentar alguns métodos para predicao
de escalagao de jogadores no jogo Cartola FC e realizar comparacoes quanto aos resultados
obtidos, respeitando a questao financeira e os esquemas taticos presentes no jogo, de tal
forma que possamos observar, estatisticamente, o desempenho dos atletas ao longo do
campeonato. Também destaca-se a atualizacdo de alguns trabalhos passados, justificado
pela adicao de novos aspectos no jogo, como o capitao, onde um determinado jogador

ganha possibilidade de receber multiplicador de pontuacgao, e o banco de reservas, uma
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forma de contornar a situacao de um determinado jogador ndo entrar em campo numa

determinada rodada, fazendo com que ele nao receba pontuacao.

Para isso, foi coletado os dados referente ao jogo de diversas fontes, como GitHub,
portal Kaggle e do préprio site do Cartola FC, utilizando uma API. Apds a coleta, os
dados passaram por pré-processamento, como limpeza e remocao de dados, inclusao de

novas variaveis e eliminagao de outliers.

Em sequéncia, foram criados modelos preditivos para avaliar o desempenho dos
atletas ao longo do periodo previsto, com o uso de algoritmos de aprendizado de maquina,
estipulado em 19 rodadas do segundo turno do campeonato. Apdés isso, os dados passaram
pelo processo de importancia de atributos, no qual consiste em remover determinadas va-
riaveis que sao considerados menos importantes para o modelo. Assim, obtido as melhores

variaveis, novos modelos foram criado, repetindo o processo passado.

Obtido os desempenhos dos atletas, foi avaliado o melhor esquema tatico para a
escalacao do time, juntamente com a escolha dos seus jogadores, utilizando conceitos de
algoritmos genéticos. Por fim, foi escolhido o capitao, um multiplicador de pontuacao que
¢é escolhido dentro da equipe, assim como o banco de reserva, que consiste numa lista de
atletas que entram no time caso algum dos atletas escolhidos do time titular nao participe

do seu jogo.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo sera apresentado os fundamentos teéricos com relagdo ao tema, que

irao servir de base para compreender o contexto do projeto.

2.1 Cartola FC

Cartola FC é um jogo eletronico que simula o campeonato brasileiro de futebol
no estilo fantasy game, no qual os usudrios escalam times semelhantes ao futebol, ou
seja, composto por onze jogadores e um técnico, que disputam o campeonato na vida
real (GLOBO, 2024). Estes jogadores geram pontuacgoes a cada rodada e o total de pontos
dos atletas e técnico correspondem a pontuacao da rodada. O objetivo final dos usudrios

¢é obter o maximo de pontuacgao total ao longo dos 38 rodadas do campeonato.

No comego do campeonato, os usuarios recebem uma certa quantia em moeda
virtual do jogo, denominado "cartoletas', para escalar o seu time, composto por onze
atletas e um técnico. Esses atletas, ao longo do campeonato, vao receber valorizacao ou
desvalorizacao no seu preco, conforme o seu valor atual e a pontuagdo que ele alcangar

numa determinada rodada.

A escalagao dos atletas é distribuida conforme a sua posigao, que pode ser goleiro,
zagueiro, lateral, meio-campista, atacante ou técnico. Com eles, o usuario ira escalar o
seu time conforme o esquema tatico escolhido. Por exemplo, caso o esquema seja 4-3-3,
o usuario ira escalar 1 goleiro, 2 zagueiros, 2 laterias, 3 meio-campistas, 3 atacantes e 1

técnico.

A pontuagao de um atleta é resultado do seu desempenho em campo, que é medido
utilizando dados estatisticos, nomeado como scout, que podem ser positivos ou negativos.
Além disso, o atleta ird sofrer valorizacao ou desvalorizacao conforme a sua pontuacao e
valor original. Caso o atleta tenha um baixo custo, ird precisar de pouca pontuacao para
valorizar, enquanto o atleta de alto custo tera que pontuar bem para valorizar. Os scouts
sofreram varias mudancas ao longo dos anos, sendo criados, retirados ou alterados. Nas

tabelas 1 e 2 sao mostrados os scouts definidos para o ano de 2023.

Nota-se que os scouts de defesa e defesa de pénalti sao exclusivo para goleiros,
enquanto o scout de jogo sem sofrer gols pode ser aplicado somente aos goleiros, zagueiros
e laterais. J& a pontuagao de vitéria é somente para técnico. Além disso, a pontuagao do
técnico é peculiar em relagao aos demais atletas, pois corresponde a média da pontuacao
dos jogadores da sua equipe, podendo ser acrescentado 1 ponto caso o seu time saia

vencedor da partida.
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Tabela 1 — Scouts positivos para o ano de 2023.

Gol +8.00
Assisténcia +5.00
Finalizacao na Trave | +3.00
Finalizacao Defendida | +1.20
Finalizacao para Fora | +0.80

Falta Sofrida +0.50
Pénalti Sofrido +1.00
Defesa de Pénalti +7.00
Jogo sem Sofrer Gols | +5.00
Defesa +1.00
Desarme +1.20
Vitéria +1.00

Tabela 2 — Scouts negativos para o ano de 2023.

Pénalti Perdido -4.00
Impedimento -0.10
Gol Contra -3.00
Cartao Amarelo | -1.00
Cartao Vermelho | -3.00
Gol Sofrido -1.00
Falta Cometida -0.30
Pénalti Cometido | -1.00

Por exemplo, na primeira rodada de 2023, o atleta Cano, do Fluminense, fez 1
gol, 1 finalizacao para fora, 1 finalizagdo na trave, 1 desarme, 2 impedimentos, e 1 pénalti
perdido. Ao final, a pontuagao dele foi 1-(8.0)+1-(0.8)+1-(3.0)+1-(1.2)+2-(—0.1)+
1-(—4.0) = 8.8 pontos. Contudo, ele sofreu uma desvalorizagao de 2.13 cartoletas, pois o

seu valor inicial era de 22 cartoletas, considerado alto.

Alguns detalhes foram adicionados ao jogo no decorrer dos anos. Para evitar que
o usudario nao receba pontuacao por um determinado atleta ndo entrar em campo, o
Cartola FC instituiu o banco de reserva, no qual, para cada posi¢ao, o usudrio estabelece
um atleta para servir como troca quando o atleta titular nao participar do jogo, recebendo
a pontuacgao que ele alcangar na partida. Esse atleta reserva é necessario que o seu valor

seja menor que os atletas titulares da sua posicao.

Ao final da sua escalacdo, o usuario escolhe um atleta, com excecao do técnico,
para ser denominado como capitao da sua equipe, ao qual dard o bénus de 1.5 vezes a sua
pontuacao final. No caso do atleta Cano, citado anteriormente, caso ele estivesse como
capitao, a equipe receberia 4.4 pontos a mais pelo seu desempenho. Naturalmente, caso
o capitao receba uma nota negativa, o acréscimo de nota que o time ird receber também

sera negativa.
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2.2 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de méaquina é uma &area da Inteligéncia Artificial que permite que
um sistema possa aprender padroes a partir de dados, ao invés de programacao explicita,
sejam elas usadas para andlise de um determinado aspecto ou predicao de resultados,
como dito no (MUELLER; MASSARON, 2021).

De acordo com Mitchell (1997), a histéria de aprendizado de méquina é datada
na década de 1950, quando foram criados os primeiros algoritmos de autoaprendizado
para jogar damas. Porém, o seu real desenvolvimento comegou nos anos de 1990, quando
obteve desenvolvimento suficiente na area de estatistica e da teoria da probabilidade para
dar suporte tedrico aos seus algoritmos, juntamente com o aumento da disponibilidade
de informagoes digitalizadas disponiveis via internet. Além disso, a melhoria nos sistemas
distribuidos nas tultimas décadas motivaram a utilizacao de grande quantidade de dados
para que possam ser processadas, aumentando gradativamente o uso de algoritmos de

inteligéncia artificial.

Conforme apresentado por Gala (2023), os algoritmos de aprendizado de méaquina
sao classificados em trés tipos. O aprendizado supervisionado treina um conjunto de dados
rotulados, ou seja, os resultados sao pré-definidos e o algoritmo tenta encontrar padroes
entre os rotulos e os resultados. Ja o aprendizado nao supervisionado treina um conjunto
de dados sem rotulos, identificando padroes e estruturas nos dados sem ter exemplos de
saidas desejadas. Finalmente, o aprendizado por reforco usa-se um agente para auxiliar
no treinamento dos dados, interagindo dinamicamente com o ambiente, de forma que
recebe feedback em forma de recompensas ou penalidades que o incentiva a aprender

determinadas agoes.

O processo de aprendizado de maquina consiste em coleta de dados a respeito do
tema, limpeza dos dados coletados para facilitar o processo de aprendizado, criacdo e
treinamento de um modelo para reconhecer os padroes dos dados e prever os resultados
com o modelo criado. Diversos modelos (algoritmos) de aprendizado de maquina podem

ser explorados. Neste trabalho, foram implementados os métodos descritos a seguir.

2.2.1 Maquina de Vetores de Suporte

O algoritmo maquina de vetores de suporte (SVM, do inglés Support Vector Ma-
chine) é uma técnica de aprendizado supervisionado que visa encontrar o hiperplano 6timo
que separa as classes de dados no espago de caracteristicas. Inicialmente projetada para a
classificacdo binaria de objetos, o SVM foi estendido para regressao por meio da variante
conhecida como Support Vector Regression (SVR). Seu objetivo é encontrar uma fungao
que tenha, no maximo, uma determinada margem de tolerancia € com respeito aos valores

reais dos dados de treinamento, e a0 mesmo tempo seja a mais plana possivel (DRUCKER
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et al., 1997).

No caso da regressao, Smola e Scholkopf (2004) explica que o SVM procura minimi-
zar uma fungao de perda baseada na insensibilidade ao erro (e-insensitive loss function), o
que permite que erros dentro da margem € nao sejam penalizados. Isso confere ao modelo
maior robustez frente a pequenas flutuagoes nos dados. O problema de otimizacao do SVR
pode ser formulado como um problema de programagao convexa, resolvido geralmente por

métodos de programacao quadratica, garantindo a convergéncia para a solucao global.

Uma das principais vantagens do SVM esta na sua efetividade quanto a aplicacao
em altas dimensoes por meio do uso de fungoes chamadas de kernels, que possibilitam
mapear os dados de entrada para um espacgo de caracteristicas de alta dimensao, adap-
tando diversos padroes complexos sem que seja necessario especificar explicitamente uma
transformagao dos dados (IBM, 2023).

Além disso, o SVM tende a sofrer menos de overfitting do modelo, especialmente
quando o tamanho das amostras é pequeno em comparagao ao numero de atributos.
Isso ocorre em virtude do uso do principio da margem méxima, que favorece solugoes
mais generalizaveis. No entanto, Cortes e Vapnik (1995) afirma que o algoritmo apresenta
sensibilidade em relagdo & escolha dos hiper-pardmetros (como € e os parametros do
kernel) e o alto custo computacional em conjuntos de dados muito grandes podem limitar

sua aplicabilidade em alguns contextos.

2.2.2 Floresta Aleatéria

O algoritmo Floresta Aleatéria (RF, do inglés Random Forest) é uma técnica de
aprendizado de maquina baseada em arvores de decisao, pertencente a classe dos méto-
dos de ensemble learning. Desenvolvido por Breiman (2001), a Floresta Aleatéria busca
superar as limitagoes das arvores de decisao individuais — que sdao altamente sensiveis a
variacoes nos dados — por meio da agregacao de multiplas arvores construidas de forma
independente. Essa abordagem reduz significativamente o risco de overfitting e melhora
a generalizacao do modelo. A construcao de cada arvore ocorre sobre diferentes subcon-
juntos dos dados, amostrados com reposigao (técnica de bootstrap), enquanto a selecao de
atributos em cada divisdo da arvore é feita de forma aleatéria, promovendo a diversidade

entre os modelos base.

Durante o treinamento, o algoritmo constréi um grande ntimero de arvores de
decisdo, cada uma aprendendo padroes especificos do conjunto de dados. Para problemas
de regressao, a predicao final do Floresta Aleatoria é obtida por meio da média das
predigoes individuais das arvores, enquanto em tarefas de classificagao, utiliza-se o voto
majoritario. A combinacao de multiplas arvores contribui para a reduc¢ao da variancia do

modelo e maior robustez frente a ruidos e outliers, caracteristica que o torna especialmente
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eficaz em conjuntos de dados de alta dimensionalidade ou com presenca de atributos

colineares.

Segundo consta na biblioteca scikit-learn (2025b), um dos principais atrativos do
Floresta Aleatéria é sua capacidade de fornecer medidas de importancia das variaveis.
Isso ¢é realizado ao observar a redugao da impureza (como o indice de Gini ou entropia)
provocada por cada variavel em todas as arvores. Essa métrica permite a interpretacao
e selecao de atributos mais relevantes, o que auxilia na compreensao do problema e na
construcao de modelos mais simples e eficientes. Além disso, técnicas como o Permutagao
de Importancia de Atributos também sao comumente aplicadas ao Floresta Aleatoéria,

proporcionando uma visao mais estavel e imparcial da importancia dos atributos.

No entanto, o Floresta Aleatéria apresenta algumas limitagoes, como o custo com-
putacional elevado para conjuntos de dados muito grandes ou com alto ntimero de arvores,
e a dificuldade de interpretacao detalhada do modelo como um todo, o que pode ser um
obstaculo em aplicagoes que exigem transparéncia. Ainda assim, sua eficacia empirica é
amplamente reconhecida, sendo frequentemente utilizada como benchmark em tarefas de

classificacao e regressao.

Diversos estudos destacam o desempenho do Floresta Aleatéria em diferentes do-
minios. Segundo Breiman (2001), o método alcanga alta acuracia em problemas super-
visionados sem a necessidade de ajustes extensivos de parametros. Além disso, traba-

lhos posteriores demonstram sua estabilidade mesmo com dados ruidosos e desbalancea-
dos (LOUPPE, 2014).

2.2.3 Catboost

Como dito no site oficial’, o CatBoost (Categorical Boosting) ¢ um algoritmo de
aprendizado de maquina baseado em gradient boosting que foi desenvolvido com o objetivo
de lidar de forma eficiente com variaveis categéricas e reduzir o overfitting em modelos de

boosting.

Uma das principais contribuigoes do CatBoost estd em seu tratamento nativo
de variaveis categoricas, dispensando a necessidade de pré-processamentos como one-
hot encoding ou label encoding. Em vez disso, o algoritmo utiliza uma técnica baseada
em estatisticas de substituicio com permutacao ordenada, o que permite representar
categorias de forma mais robusta durante o treinamento. Essa abordagem ajuda a evitar

a introducao de viés e melhora a capacidade do modelo de generalizar bem para novos
dados.

Além disso, Prokhorenkova et al. (2018) expressam que o CatBoost introduz um

novo método de calculo de gradientes chamado Ordered Boosting, que visa mitigar o

1 <https://catboost.ai/docs/en/>
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problema de previsao com vazamento de informacao (target leakage) comum em algoritmos
de boosting tradicionais. Essa técnica simula o processo de treinamento como se os dados
fossem processados de forma online, isto é, fazendo com que as estimativas para cada
instancia sejam calculadas com base apenas em observagoes anteriores. Isso permite um
treinamento mais estavel, especialmente em conjuntos de dados pequenos ou com colunas

altamente informativas.

Prokhorenkova et al. (2018) ainda argumentam que o CatBoost também ¢é reco-
nhecido por sua eficiéncia computacional. Isso inclui otimizagoes em nivel de CPU e GPU,
além de paralelismo em multiplos niveis do processo de boosting. Outra vantagem signifi-
cativa do CatBoost é a sua robustez aos parametros de configuracao: diferentemente de
outros algoritmos, ele pode produzir bons resultados com poucos ajustes manuais, sendo

altamente competitivo em tarefas de regressao, classificacao e ordenacao.

2.2.4 Redes Neurais Recorrentes

As Redes Neurais Recorrentes (RNNs) constituem uma classe de modelos de re-
des neurais especialmente desenvolvidos para o processamento de dados sequenciais ou
temporais, como séries temporais, linguagem natural e sinais sensoriais. Diferentemente
das redes neurais feedforward tradicionais, que assumem independéncia entre as entradas,
as RNNs incorporam conexoes recorrentes que permitem a retencao de informacoes de
entradas anteriores na rede. Essa caracteristica torna as RNNs adequadas para mode-
lar relagoes dindmicas e dependéncias temporais complexas (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

O funcionamento de uma RNN baseia-se na manutencao de um estado oculto
que é atualizado a cada passo temporal com base na entrada atual e no estado anterior.
Formalmente, dado um vetor de entrada x; e um vetor de estado oculto anterior h;_1, o

novo estado oculto h; é calculado como
ht = O'(WJ?l + Uht_l + b),

onde W, U e b sao parametros treinaveis da rede e o é uma funcao de ativacdo nao linear
(como as fungoes tangente hiperbdlica, ou simplesmente tanh e unidade linear retificada,
ou ReLU). O estado oculto permite que a rede aprenda a representar sequéncias com

estrutura temporal, ainda que com limitagoes em sequéncias longas.

O treinamento de RNNs geralmente envolve grandes volumes de dados e conside-
ravel poder computacional, principalmente em tarefas com sequéncias extensas e vocabu-
larios grandes, como em PLN. Estratégias como teacher forcing, dropout e inicializacao
adequada dos pesos sao comumente adotadas para estabilizar e acelerar o treinamento.

Em contextos praticos, as RNNs sdo frequentemente substituidas por arquiteturas como
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transformadores, embora ainda desempenhem papel relevante em aplicagdes com restri-

¢oes de recursos ou que demandem previsoes rapidas em tempo real.

2.3 Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos sao métodos de busca e otimizagao caracterizados por apro-

veitar conceitos de biologia e evolugao, como a mutacao, hereditariedade e recombinagao
(crossover) (EIBEN; SMITH, 2015).

A complexidade computacional do problema no qual os algoritmos genéticos sao
implementados geralmente sao altas e, portanto, computacionalmente, nao é viavel propor
uma solucao exata e perfeita. Sendo assim, a ideia dos algoritmos genéticos é sugerir uma

boa resposta suficiente que satisfaz como solu¢ao do problema.

A estratégia usada nos algoritmos genéticos é de uma busca paralela e coorde-
nada, que sao direcionadas de acordo com os resultados de uma funcao-objetivo, visando
minimiza-la ou maximizéa-la, explorando as informagoes historicas para determinar os no-
vos pontos de busca com melhores resultados. Assim, o processo desses algoritmos sao

iterativos.

Para cada iteracao, o algoritmo determina os processos de selecao e reproducao a
partir de um grupo escolhido chamado de populacao, que sao seguidos de avaliagoes por

meio de funcao-objetivo e aplicacdo de mutagao e crossover (EIBEN; SMITH, 2015).

Segundo Goldberg (1989), a principal vantagem dos AGs reside em sua capaci-
dade de escapar de 6timos locais, explorando eficientemente espacos de busca grandes e
nao lineares. Diferentemente de métodos deterministicos, como gradiente descendente, os
AGs nao requerem conhecimento prévio sobre a derivabilidade da func¢ao objetivo, sendo
particularmente titeis em contextos com multiplos parametros e restricdes complexas. No
entanto, a eficacia do algoritmo depende criticamente da escolha de parametros como
tamanho da populacao, taxas de cruzamento e mutacao, além da definicao apropriada da

funcao de fitness.

2.4 Trabalhos Relacionados

Ribeiro (2019) prop6s um modelo para predigao de escalages de times no Cartola
FC, utilizando métodos de pré-processamento e analise de dados, principalmente com foco
em visualizacao por boxplot, com o uso de redes neurais perceptron de multiplas camadas
para classificar os atletas. Destaca-se a modelagem formal do processo de escalacao sendo
tratado como um problema de otimizacao, definindo a func¢ao objetivo e restri¢goes dentro
do modelo. Por fim, é realizado a modelagem e implementacao do algoritmo genético para

escalacao do time. A conclusao obtida foi que conforme o aumento do limite de patrimo-
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nio disponivel para escalagao dos atletas influenciam na qualidade dos times escalados,
juntamente com a contribui¢do matematica do processo de escalagao de atletas como um

problema de otimizacao.

Coelho Filho (2021) utilizou de andlise descritiva das varidveis, como histogramas
e diagramas de dispersao para entender os dados. Contudo, o foco do autor é usar os
modelos de equacgoes de estimacao generalizadas para criagao dos modelos para predizer
a pontuacao dos atletas. E interessante notar as informagoes estatisticas que o autor traz,
juntamente com a criacao de novas variaveis para ajudar a explicar os dados e garantir
melhor qualidade para o resultado. Um dos fatores importantes citados na conclusao é que
nem sempre o modelo mais adequado, na teoria, é o que apresentara o melhor resultado.

Contudo, um grande foco em estatistica pode trazer uma boa ideia para o nosso projeto.

Viscondi, Justo e Garcia (2017) sugerem a aplicagao de métodos de aprendizado de
maquina para predi¢ao de escalagdao do time com o intuito de atingir a melhor pontuacao
no Cartola FC, com foco em reduzir o risco de escalagdo de jogadores, criando grupos de
atletas para que seja maximizada a pontuacao. Como resultado, o autor entende que nao
foi satisfatorio quanto aos resultados da predi¢ao, porém, foram positivos quanto ao uso
da clusterizacao dos atletas no pré-processamento. E importante notar que este artigo
se relaciona bastante com o nosso trabalho, pois as propostas e o objetivo se asseme-
lham bastante. Contudo, desde 2017, foram aplicados diversas mudangas no jogo, como
adicao do "capitao'e "banco de reservas'e mudanca em diversos scouts. Assim, visa-se a

necessidade de atualizar o trabalho, além de trazer novos conceitos.

No trabalho de Cruz, Sousa e Calcada (2020) foram realizadas a valida¢ao de
um modelo de perfil de jogador para a escalacao no Cartola FC, focando exclusivamente
na posicao de goleiro e atacante, utilizando técnicas de Redes de Associacao Filtradas
como meio de estruturar e compreender os padroes dos dados e Inteligéncia Artificial
Explicavel para criar os modelos. Um ponto diferente deste artigo é a categorizacao dos
atletas por atributos conforme os pontos conquistados por rodada, semelhante aos quartis.
Como resultado, os autores identificam um padrao de determinados atributos na classe
de jogadores considerados bons, como defesa dificil nos goleiros e gols, assisténcias e
roubadas de bola para os atacantes. Contudo, a arvore de decisao gerado nao possibilitou
uma identificacao dos fatores importantes que sao diretamente conectados aos jogadores
que alcancam maiores pontuagoes. devido a uma pobreza do conhecimento gerado e a
dificuldade na sua andlise, devido ao seu tamanho. Por final, esse artigo apresenta uma
proposta de organizacao dos dados utilizando regras de associacao que pode trazer uma

boa ideia para o nosso trabalho.
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3 Desenvolvimento

Neste capitulo, é apresentado o desenvolvimento do deste trabalho, desde a coleta

dos dados até a elaboragao dos times que disputaram as rodadas ao longo do campeonato.

3.1 Coleta pré-processamento dos dados

A primeira etapa consiste na coleta dos dados que serao utilizados neste trabalho.
Para tanto, serao usados os dados de alguns meios para a realizacao do presente traba-
lho. Primeiramente, foi usado conjunto de dados de um repositério de GitHub chamado
“caRtola” (GOMIDE, 2023), no qual é possivel obter informagdes de todos os atletas par-
ticipantes do campeonato no periodo de 2014 a 2024. Além disso, algumas informacoes
foram obtidas do proprio portal do Cartola FC, com o uso de um API, para auxiliar no
desenvolvimento do trabalho. Por fim, foram obtidos dados correspondentes aos placares

dos confrontos ao longo do campeonato do Kaggle (DUQUE, 2024).

Apés a coleta, todos os dados passaram por um processo de pré-processamento,
o qual consiste, principalmente, em remover ou consertar os dados falhos e criar novos

atributos (features).

Além disso, foi realizada a unificacdo das informacgoes contidas nas trés fontes de
dados em um tnico conjunto de dados, onde, para cada jogador, foram inseridas infor-
macoes individuais e coletivas, que serao apresentados em sequéncia. Desse modo, apds o
processo de pré-processamento, as colunas do conjunto de dados, juntamente com o seu

tipo de dado, sao seguinte:

atleta_ id: Identificacao do atleta. Valor inteiro positivo.
e clube_id: Identificagdo do time do atleta. Valor inteiro positivo.
« posigao_id: Identificagao da posicao do atleta. Valor inteiro, que varia entre [1, 6].

» rodada: Rodada que as informagoes foram alcangadas. Valor inteiro que varia entre
1, 38).

o preco: Preco dos atletas na rodada. Valor flutuante positiva.
o num_ pontos: Pontuagao obtida na rodada. Valor flutuante.
« num_jogos: Numero de jogos que o atleta participou. Valor inteiro positivo.

 variacao: variacao do prego do jogador em relagao ao inicio da rodada; Valor flutu-

ante.
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« media: Média da pontuacao (num_ pontos) obtida ao longo do campeonato. Valor

flutuante.

o status: Status do jogador, conforme a sua disponibilidade de participar da rodada.

Valor inteiro que varia entre [1, 7].
o A: Numero de assisténcias. Valor inteiro nao negativo.
o CA: Numero de cartoes amarelos. Valor inteiro nao negativo.
o CV: Numero de cartoes vermelhos. Valor inteiro nao negativo.
o DE: Numero de defesas. Valor inteiro nao negativo.
o DS: Numero de desarmes. Valor inteiro nao negativo.
o DP: Numero de defesas de pénaltis. Valor inteiro nao negativo.
o FC: Numero de faltas cometidas. Valor inteiro nao negativo.
o FD: Numero de finalizacdes para o gol. Valor inteiro nao negativo.
o FF: Numero de finalizacoes para fora do gol. Valor inteiro ndo negativo.
o FS: Numero de faltas sofridas. Valor inteiro nao negativo.
o FT: Numero de finalizagoes na trave. Valor inteiro nao negativo.
o G: Numero de gols. Valor inteiro nao negativo.
o GC: Numero de gols contras. Valor inteiro nao negativo.
e [: Nimero de impedimentos. Valor inteiro ndo negativo.
o PC: Numero de pénaltis cometidos. Valor inteiro nao negativo.
o PP: Numero de pénaltis perdidos. Valor inteiro nao negativo.
o PS: Numero de pénaltis sofridos. Valor inteiro nao negativo.
e SG: Numero de bonus de saldo de gols. Valor inteiro ndo negativo.
« V: Quantidade de vitorias obtidas pelo time até a rodada. Valor inteiro ndao negativo.
e jogou: Informacao se o jogador participou do jogo naquela rodada. Valor booleano.

o media_5: Média de pontuacao dos tultimos 5 jogos que o atleta participou. Valor

flutuante.

» adversario: Identificagdo do adversario da rodada. Valor inteiro positivo.
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o prox_adversario: Identificacdo do adversario da préxima rodada. Valor inteiro po-

sitivo.
« posicao: Posigdo do time na tabela. Valor inteiro que varia entre [1, 20].

« sequencia_marcando: Sequéncia de rodadas que o time estd marcando. Caso esteja
numa sequéncia de jogos marcando gols, o valor sera positivo. Caso contrario, seréd

negativo. Valor inteiro.

o sequencia_ SG: Sequéncia de rodadas que o time estd sofrendo gols. Caso esteja
numa sequéncia de jogos sofrendo gols, o valor serd positivo. Caso contrario, serd

negativo. Valor inteiro.

« resultados 5: média de pontos do campeonato obtidos nos ultimos 5 jogos. Valor

flutuante que varia entre [0, 3].

Dessa forma, as informagoes que cada atleta carrega por rodada podem ser dividida

em alguns tipos:

o Informacoes pessoais: Dados que correspondem a identificacao do atleta. Sdo deste

grupo atleta_id, clube id, posicao_id, rodada, preco, media, variacao e status.

o Scouts: Sao informacgoes coletadas ao longo da partida pelos organizadores do Car-
tola FC, no qual se resume a pontuacao final do atleta na rodada. Sao deste grupo
A, CA, CV, DE, DS, DP, FC, FD, FF, FS, FT, G, GC, GS, I, PC, PP, PS, SG,

jogou e num__pontos.

o Informacoes adicionais: Dados que foram inseridas através do processo de pré-
processamento. Sao deste grupo media_ 5, adversaio, prox adversario, mando, po-

sicao, prox_ mando, sequencia_ marcando, sequencia_ SG, resultados_ 5.

Todos os atletas participantes tém dados em relacdo as informacoes pessoais e
adicionais. Contudo, apenas o técnico, por ser uma posicao que alcanca a sua pontuagao
ao realizar a média dos demais atletas do time, nao tera pontuagoes alcangadas via scouts.

Assim, todos os valores presentes neste grupo sera zerado em relacao a posi¢ao de técnico.

Alguns scouts sao exclusivos para determinadas posi¢oes. A coluna SG (Bonus
de Saldo de Gols) é um scout especifico para os defensores, ou seja, goleiros, laterais e
zagueiros (isto é, posicao_id igual a 1, 2 ou 3). J& os scouts de DE, DP e GS séao exclusivos

de goleiros (posicao_id igual a 1).

Além do conjunto de dados principal, foram utilizados alguns conjunto de dados
adicionais para facilitar o desenvolvimento deste trabalho e nao sobrecarregar o conjunto

de dados principal, como a tabela de classificagdo dos times ao longo do campeonato,
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uma relacao entre a identificacdo dos jogadores com os seus nomes e uma relacdo dos
confrontos do campeonato, juntamente com as informacoes sobre os times mandantes e

visitantes e os placares atualizados.

Outras etapas de pré-processamento sao a eliminacao de dados de uma determi-
nada rodada do campeonato e o tratamento de outliers. Essas etapas sao descritas a

seguir.

3.1.1 Eliminacao dos dados por rodada prevista

Como o objetivo deste trabalho é prever a melhor escalagao para uma determinada
rodada. No entanto, o conjunto de dados principal tem informacoes sobre todas as roda-
das, de modo que os dados correspondentes as rodadas posteriores a rodada selecionada
devem ser removidos. Por exemplo: se a predicao for considerada na rodada 30, todas as
informagoes presentes no conjunto de dados depois da rodada 30 serd removida, sendo

consideradas as informagoes das rodadas 1 ao 29 nos procedimentos posteriores.

Destaca-se que esse processo ¢ necessario por este projeto estar sendo realizado
considerando o campeonato que ja foi finalizado. Caso a analise fosse feita com base em um
campeonato corrente, com as rodadas sendo realizados em tempo real, essa operacao nao
seria necessaria. Contudo, ainda é necessario observar os atletas que estarao disponiveis
para as suas respectivas partidas. Este processo pode ser feito analisando o status de
cada atleta, um dado oferecido pelo API do Cartola FC, sendo que o status ‘Provavel’
sinaliza que o jogador provavelmente ird compor o time titular (ou ao menos participar da
partida). Contudo, vale ressaltar que esta informagao nao é certa, pois como o prazo de
escalacao do time é até o mercado fechar, isto é, alguns minutos antes da primeira partida
valida da rodada, nao ha seguranca de que um determinado atleta dos jogos posteriores iré
participar, dada as circunstancias variadas que ele pode sofrer até a realizagao da partida,
mesmo com o status de ‘Provavel. Todos os dados coletados a partir do site oficial foi

obtido de forma gratis, sem o uso de uma conta premiada.

3.1.2 Tratamento de outliers

Os outliers sao dados que sao considerados anormais ou fogem da normalidade em
relacdo aos demais dados, podendo causar algum desvio nos resultados obtidos por meio
de andlises (AQUARELA, 2017). Para encontrar os outliers, é possivel observar os dados
diretamente utilizando tabelas ou planilhas de dados, ou partir para uma perspectiva
estatistica, como usar distribui¢ao dos dados para detectar os pontos discrepantes, figuras

para enxergar as anomalias visualmente ou realizar o processo de agrupamento dos dados.

Neste trabalho, algumas das pontuacoes obtidas pelos atletas ao longo do campe-

onato, em determinada rodada, podem ser muito superiores ou inferiores em relacao as
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demais pontuacoes, a ponto de serem considerados outliers.

A detecgao das anomalias foi realizada via técnica estatistica Z-score (ou escore
padrao), uma medida simples e eficaz para os conjuntos que seguem uma distribuigao
normal (DATASCIENCESPHERE, 2024). Neste método, para cada dado, serd medido
uma distancia em relagdo a média do conjunto de dados, traduzida como desvio padrao.
Caso o valor obtido for um valor superior a um determinado limiar, esses dados serao

considerados uma anomalia e, posteriormente, eles serao tratados.

O Z-score deste trabalho ¢ indicado pela férmula Z = (X — u)/o, onde X repre-
senta a pontuagao obtida naquela rodada (num_ pontos), 1 é a média da pontuagao e o,
o desvio padrao das pontuacoes. O limiar escolhido para ser considerado outlier foi 3, ou

seja, valores Z-scores acima de 3 ou inferiores a —3 foram considerados outliers.

As anomalias nao foram removidas da base de dados, visto que, apesar de serem
considerados exce¢ao em comparacao com os demais dados, elas sao importantes para o
processo preditivo, pois precisa deixar claro que um determinado atleta participou da par-
tida, no qual teve um rendimento muito bom ou ruim. Para isso, os atletas que obtiveram
notas acima do limite superior de outlier, isto é u+ 37, conforme a férmula citada, foram
igualadas ao valor do limite superior, enquanto as pontuagoes abaixo das notas inferiores,

isto é y — 37, foram igualadas ao valor do limite inferior.

3.2 Divisao do conjunto de dados

Apos o pré-processamento, os dados foram divididos em dados de treino e teste.
Os dados de treino sao os dados que foram utilizados pelos algoritmos de aprendizado de
maquina para criagao dos modelos. Ja os dados de teste sao os dados fornecidos ao modelo
para poder realizar simulagoes reais, possibilitando analises de desempenhos dos modelos
criados. Além disso, os dados de treino e teste foram divididos conforme a caracteristica de
manipulacgdo das variaveis. As varidveis independentes sao manipuladas pelos agentes (no
caso deste trabalho, o atleta), enquanto as varidveis dependentes sdo mensuradas como

resposta das variagdes das varidveis independentes (LIMA, 2022).

Existem alguns métodos de separagao dos dados. O mais simples é realizar o corte
dos dados aleatoriamente em dados de treino e de teste, sendo que os dados de treino
correspondem maiores tamanho em relagao ao de teste (em torno de 70% dos dados para
treino e 30% dos dados para teste). Contudo, os dados observados neste trabalho tém
uma caracteristica sequencial de tempo, de modo que a ordem dos dados é fundamental
e as observagoes vizinhas sdo dependentes, sinalizando uma série temporal. Assim, essa
forma de separar os dados nao é a mais adequada, pois desconsidera a dependéncia dos

dados vizinhos.
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Entretanto, para os objetivos deste trabalho, a divisao é relativamente simples.
O proprio processo de predizer os resultados da rodada, utilizando as informacgoes das
rodadas anteriores ja oferece a ideia de divisao dos dados, isto é, os dados das rodadas

anteriores correspondem a dados de treino e os dados da rodada atual, dados de teste.

Além disso, dentre os dados de treino e teste criados, a coluna ‘num_ pontos’ for
especificada como variavel-alvo, ou seja, variavel que é o foco do nosso projeto. Por final,
os nossos dados foram divididos em X_ train (atributos de treinamento), y_train (varidvel

foco do treinamento), X _test (atributos de treinamento) e y_test (varidvel foco de teste).

3.3 Criacao dos Modelos

Finalmente, foi realizada a criacao dos modelos de aprendizado de maquina, descri-
tos no capitulo anterior. Todos os algoritmos foram aplicados de bibliotecas conceituadas
do cenério de aprendizado de maquina, para facilitar o processo de criacdo dos modelos,

visualizacao dos resultados e manipulagao dos hiper-parametros.

Floresta Aleatéria: Para criar o modelo do algoritmo de Floresta Aleatoria, foram ul-
tilizadas as funcionalidades presentes na biblioteca scikit-learn, denominado Ran-
domForestRegressor (SCIKIT-LEARN, 2025b).

Maquina de Vetores de Suporte: O modelo do algoritmo de Maquina de Vetores de
Suporte também utiliza as funcionalidades da biblioteca scikit-learn, denominado
SVR (Support Vector Regressor) (SCIKIT-LEARN, 2025c¢).

CatBoost: O modelo do algoritmo de CatBoost utilizou as funcionalidades da biblioteca
CatBoost do Python, denominado CatBoostRegressor (Al, 2025).

Rede Neural Recorrente: Finalmente, o modelo do algoritmo de Redes Neurais Re-
correntes utilizou as funcionalidades da biblioteca Keras, utilizando apenas camadas
classificadas como redes neurais simples (SimpleRNN) (KERAS, 2025).

Os algoritmos citados foram escolhidos de acordo com os tipos de algoritmos que
existem para resolver um problema de regressao com dados temporais, no qual este tra-
balho ¢ classificado. No algoritmo de floresta aleatoria, é utilizado a técnica da arvore
de decisao, enquanto na maquina de vetores de suporte é usado o hiperplano como su-
porte de regressao. Além disso, como exemplo de rede neural, temos o uso de rede neural
recorrente. Por fim, o Catboost utiliza a técnica de boosting, apesar de também utilizar

estruturas de arvores de decisdo bindria como base de predicao (JEREMIAH, 2024).
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3.4 Importancia de Atributos

A Importancia de Atributos é a técnica de avaliar o desempenho das variaveis
dentro da predicao. Para cada variavel, é calculado a sua relagao com a variavel objetivo. a
Importancia de Atributos ajuda a simplificar modelos, possibilitando reduzir determinadas
variaveis que pouco contribui, melhorando a eficiéncia em processamento e aumenta a
compreensao do modelo (SHIN, 2023). Neste trabalho, foram utilizadas duas técnicas de

Importancia de Atributos, descritas a seguir.

Permutacao de Importancia de Atributos: Para o RF e SVM, ¢ utilizada a Per-
mutacao de Importancia de Atributos, que consiste embaralhar os valores de uma
variavel, mantendo as demais, e conferir o desempenho do modelo. Caso o resultado
seja prejudicado, isto é, uma diferenca no performance do modelo, significa que ha
uma relacao consideravel entre a variavel embaralhada e o alvo e o grau de mudanca
indica o nivel de contribuigao da varidavel ao modelo (SCIKIT-LEARN, 2025a).

Prediction Value Change: Para o Catboost e RNN o método Prediction Value Change
foi utilizado. Ela consiste em medir o quanto a previsao final varia se uma certa
varidvel presente nos dados forem usadas para dividir os nés em uma drvore. E
um método rapido, ja que calcula a importancia das variaveis de acordo com as
estruturas das arvores ja existentes, medindo a contribuicdo acumulada de cada

varidvel na mudanca dos valores previstos (CATBOOST, 2025).

Ap6s o processo de criagdo dos modelos, ¢ feito a escolha dos melhores atributos
por meio da importancia de atributos, de modo que foram escolhidos os 7 atributos mais
importantes para cada modelo criado, de acordo com o algoritmo de aprendizado de
maquina utilizado. Logo apés a escolha, os modelos sao recriados, baseados nos atributos

selecionados.

3.5 Auvaliacao de Desempenho dos Modelos

Ap6s a criagao dos modelos dos respectivos algoritmos de aprendizado de maquina,
foram criados métodos para analisar estatisticamente o desempenho de cada modelo.
Utilizou-se trés métricas para esta analise, para poder explicar melhor o desempenho do

modelo.

3.5.1 Erro Quadratico Médio

O Erro Quadratico Médio (MSE) é o desvio padrao dos erros de previsao, ou seja,

a distancia entre a funcao de regressao, criada nos algoritmos, e os pontos de dados. Em
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outras palavras, representa a concentragdo dos dados em torno da linha da fungdo (ORA-
CLE, 2025). Quanto menor o resultado obtido, mais perto o modelo esté da realidade. A
formula do MSE é dada por

MSE = an 9: = v:) (3.1)

=1
onde, n representa nimero de observagoes, y; representa os valores observados, ¥; repre-
senta os valores que foram preditos. Neste trabalho, o valor n representa o niimero de
atletas, y; os resultados reais das pontuagoes dos atletas na rodada de predicao e g;, as

pontuagoes que foram preditos pelos algoritmos.

Ao elevar ao quadrado a diferenga entre o valor obtido e o valor real, o MSE
sugere que € sensivel aos erros, o que pode ser uma vantagem, por enfatizar erros, como
também desvantagem, por estimar, de forma exagerada, um mau desempenho do modelo
com presenga de outlier (QUAL. .., 2024).

3.5.2 Erro Médio Absoluto

O erro médio absoluto (MAE) é a média da diferenga entre o valor real e o predito.

Esta métrica nao é sensivel a outliers e verifica, somente, a diferenca entre valores.

1 R
MAE = =3~ |(y: = 3)| (3.2)
=1

As caracteristicas das varidveis presentes na equagao (3.2) sdo semelhantes ao Erro

Quadratico Médio, mostrado na equacao (3.1).

3.6 Escalacdo do time

Apés predizer todos os atletas que vao disputar a rodada de predicgao, foi realizada
a escalacao do time, um problema de otimizagao, que visa escalar os atletas que obtiveram

as melhores pontuagoes, de acordo com o limite financeiro proposto.

Para cada formagao tatica, os dados dos atletas, juntamente com a sua pontuacao
prevista, foram inseridos em funcao criada a partir de métodos de algoritmos genéticos.
Inicialmente, foram criadas os individuos do algoritmo genético. Nesse caso, cada individuo
é um time composto por 11 atletas e 1 técnico, formando a populacao base do algoritmo,
respeitando a sua formagao tatica. Na figura 1, temos a configuragao de um time com 1
goleiro, 2 laterais, 2 zagueiros, 3 meias, 3 atacantes e 1 técnico, conhecido como formacao
4-3-3.

Posteriormente, em um processo iterativo determinado pelo tamanho da popula-

¢ao, foram selecionados os melhores individuos, a partir da funcao-objetivo e método de
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Figura 1 — Exemplo de time na formacao tatica 4-3-3.
Goleiro
Lateral 1
Lateral 2

Zagueiro 1
Zagueiro 2
Meia 1
Meia 2
Meia 3
Atacante 1
Atacante 2
Atacante 3

Técnico 1

L

selecao, e os determinou como pai, para criar novos filhos, por meio do crossover das in-
formagoes do pai. Apds este processo, os filhos criados podem passam por uma mutacao,
que é a substituicdo de um atleta por outro da mesma posi¢ao. No final, os novos filhos

farao parte da nova populacao.

Em seguida, os individuos da nova populacao irdo passar pelo processo de avaliagao
por meio da funcao objetivo. Essa funcao consiste em coletar o custo em cartoletas do
time, juntamente com a soma de pontuacao prevista de cada atleta. Caso o custo total do
time esteja acima do limite proposto, a funcao retorna 0, ou seja, menor avaliacao possivel

para um time. Caso contrario retorna a pontuagao do time propriamente dita.

Finalmente, foram escolhidos os atletas que irdao compor o banco de reserva e o
capitdo do time. Para cada posi¢ao, exceto o técnico, os participantes do Cartola FC tém
direito a um atleta para colocar no banco de reserva, com a restricao de custar menos
que os atletas da posicao do time titular. Assim, foram removidos dos dados de atletas
aqueles que ja compoem o time titular e os que sao mais caros do que o atleta de menor
valor para cada posicdo. Posteriormente, para cada posicao, sera escolhido o atleta com
maior potencial de pontuacao para compor o banco de reserva, sendo que, caso nao tenha
nenhum atleta disponivel, o banco de reserva daquela posicao sera ignorado. Destaca-se
que, caso tenha escolhido um time sem o lateral, isto é, com esquema 3-4-3 ou 3-5-2, nao
sera possivel escolher um lateral para o banco de reserva. Ja a definicao do capitao é a

escolha do atleta que tem o maior potencial de pontuagcao.

No final do processo, foram escolhidos 7 times, com 12 atletas cada, divididos
por posicoes, conforme o esquema tatico; um capitao entre os 11 atletas de campo e, no

maximo, 5 atletas para o banco de reservas.
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4 Resultados e Discussao

O objetivo deste trabalho é criar modelos para escalar predicao de escalacao de
um time de Cartola FC cada rodada, considerando os esquemas taticos e o limite finan-
ceiro, a partir da obten¢do dos dados, limpeza, avaliagdo dos potenciais de pontuacao
dos atletas usando algoritmos de aprendizado de méquina, montagem e avaliacao do time
via algoritmo genético, reducao de variaveis com métodos de importancia de atributos e,

novamente, estrutura o time para serem reavaliados.

Para cada rodada do segundo turno do campeonato brasileiro de futebol, isto é,
desde a rodada 20 até a 38, foram aplicados os métodos para a escalagao e avaliagdo dos
times. Os dados de treinamento correspondem a todas as rodadas anteriores a rodada
de predicao. Ja os dados de teste sao os dados relacionados a rodada de predigao, sem
a pontuacgao dos atletas, pois esta informagao equivale ao objetivo do presente trabalho.
A figura 2 representa um diagrama da divisao dos dados. Esse mecanismo visa simular o

processo de escalar um time na vida real.

Figura 2 — Diagrama de treinamento e teste de uma rodada .

Para cada rodada x
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P
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Para os resultados apresentados neste capitulo, as pontuagoes consideram o bonus

de capitao e o banco de reserva.

4.1 Resultados por Formacao Tatica

Nesta secao sao apresentados os resultados dos testes por formacao tatica, compa-
rando as pontuacoes médias e maximas das pontuacoes previstas e reais, juntamente com
os respectivos desvios padrao, sem considerar outras variantes que serao apresentados em

sequeéncia.
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Com relagao a média de pontuagoes, todos os esquemas tiveram resultados pare-
cidos, com leve vantagem para formacoes de trés zagueiros, quatro meias e trés atacantes
(conhecido como 3-4-3 e dois laterais, dois zagueiros, trés meias e trés atacantes (conhecido

como 4-3-3), apresentado na figura 3.

Figura 3 — Pontuacao média por Formacao Téatica
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| e pontuacac_real

Pontuagdc Média

Com relagao ao desvio padrao das pontuagoes, todos os esquemas taticos tiveram
como esperado em torno de 12.5 a 15 pontos de desvio. Contudo, na pratica, o desvio

padrao foi maior, com pontuagoes acima de 18 pontos, apresentado na figura 4.

Figura 4 — Desvio padrao das pontuagoes por Formacgao Tética
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as melhores pontuagoes alcancadas por rodada para cada formagao tatica, o resultado foi
semelhante, e as formagoes 3-4-3 e 4-3-3 se sairam a frente das demais, como indica na

figura 5.

Em alguns casos, o desvio padrao das pontuagoes maximas por rodada foram de
acordo com o previsto. Contudo, na maioria das vezes, o desvio esperado foi inferior em

relagdo ao desvio previsto, indicado na figura 6.
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Figura 5 — Média da pontuacoes maximas por rodada
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Figura 6 — Desvio padrao das pontuacgoes maximas por rodada
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4.2 Resultados por Modelo de Predicao

Nesta secao sao apresentados os resultados dos testes por modelo, juntamente
a comparacao entre a pontuacao prevista, a pontuacao real e a diferenca entre essas
pontuacoes, estabelecendo limites de cartoletas. E considerado o modelo que obteve a
melhor pontuacao por rodada, a partir de fatores como cartoletas e variaveis do algoritmo

genético (nimero de geragdes, tamanho da populagdo e taxa de mutagao).

4.2.1 Resultados do Catboost

O Algoritmo de Catboost apresentou bons resultados ao longo do campeonato. No
geral, a diferenca entre a pontuacao prevista e a pontuacao real é pequena. Na figura 7,
a média da pontuagao prevista ao longo do segundo turno ¢ de 71.3 pontos, enquanto a

média real é de 71.1 pontos, quando o nimero de cartoletas foi estabelecido para 80.

Ja quando as cartoletas foram fixadas em 100, as médias aumentaram, com a

média da pontuacao prevista de 81.0 pontos e média da pontuacao real de 82.8 pontos,
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Figura 7 — Pontuacao Prevista x Pontuacao Real do Catboost com Cartoleta = 80
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apresentado na figura 8.

Figura 8 — Pontuagao Prevista x Pontuagao Real do Catboost com Cartoleta = 100
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A diferenca entre a pontuacao prevista e pontuagao real pode ser vista nas figuras
a seguir. Para ntimero de cartoletas igual a 80, apresentado na figura 9 o erro médio
variou no intervalo de [—5.74,4.49], com a média de —0.8. J& o maior erro registrado
positivamente, isto é, quando a pontuacao prevista ¢ menor que a pontuacao real, foi de
15.94, ocorrido na rodada 25, enquanto o maior erro negativo, isto €, a pontuacao prevista

¢ maior que a pontuacao real, foi de —18.97, na rodada 28.

J& quando configuramos as cartoletas para 100, identificado na figura 10 a média
dos erros ficou no intervalo de [—11.24,6.63] e a sua média foi um pouco maior, 0.1.
A maior disparidade positiva foi de 17.14, registrado na rodada 33; enquanto a maior

disparidade negativa foi de —18.50, na rodada 23.
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Figura 9 — Diferenga de Pontuacao do Catboost com Cartoleta = 80
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Figura 10 — Diferenga de Pontuagdo do Catboost com Cartoleta = 100
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4.2.2 Resultados da Floresta Aleatéria

O algoritmo de Floresta Aleatéria também apresentou pontuagoes consideradas
boas, sendo levemente inferior comparado ao Catboost. A figura 11 mostra que a média

das pontuacoes prevista com 80 cartoletas foi de 70.0 pontos, enquanto a média real foi

de 69.9.

J& a tabela 12 mostra os resultados de quando o nimero de cartoletas foi de 100,

a média prevista passou para 78.7 e a média real, para 79.9.

Na tabela 13, é informado que a média dos erros com cartoletas igual a 80 variou
no intervalo [—11.46,5.25]. J&4 o maior erro positivo foi de 16.03, registrado na rodada 29,

enquanto o maior erro negativo foi de —16.83, na rodada 23.

Com 100 cartoletas, a média dos erros ficou entre [—8.02,15.35]. J4 o maior erro
positivo foi de 32.79, registrado na rodada 29, enquanto o maior erro negativo foi de

—20.29, na rodada 33, como visto na figura 14
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Figura 11 — Pontuagao Prevista x Pontuacao Real do RF com Cartoleta = 80
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Figura 12 — Pontuagao Prevista x Pontuagdo Real do RF com Cartoleta = 100
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Figura 13 — Diferenca de Pontuagao do RF com Cartoleta = 100
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Figura 14 — Diferenca de Pontuacao do Catboost com Cartoleta = 100
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4.2.3 Resultados de Maquina de Vetores de Suporte

A pontuacao obtida pelo SVM também foi consideravelmente boa, sendo que a
média prevista foi de 74.8 pontos e a média real, 69.2 pontos, para 80 cartoletas, indicado
na tabela 15 e a média prevista igual a 83.1 pontos e a média real, 79.4 pontos para 100
cartoletas, indicado na figura 16. Contudo, a diferenca entre a média prevista e a média

geral foi levemente maior comparado aos dois algoritmos citados anteriormente.

Figura 15 — Pontuagao Prevista x Pontuagao Real do SVM com Cartoleta = 80
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Na figura 17, a média dos erros com cartoletas igual 80 mostra que variou entre
[—16.33,2.62]. J& o maior erro positivo foi de 14.29, registrado na rodada 38, enquanto o

maior erro negativo foi de —27.47, na rodada 26.

Na figura 18, a média dos erros com cartoletas = 100 variou entre [-15.35, 3.72].
Ja o maior erro positivo foi de 16.55, registrado na rodada 35, enquanto o maior erro

negativo foi de -23.79, na rodada 29.
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Figura 16 — Pontuagao Prevista x Pontuagao Real do SVM com Cartoleta = 100
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Figura 17 — Diferenca de Pontuacao do SVM com Cartoleta = 80
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4.2.4 Resultados da Rede Neural Recorrente

A RNN teve resultado inferior comparado aos outros trés algoritmos. Para car-
toletas = 80, a média prevista foi de 66.6, com a média real sendo 53.3, enquanto, para

cartoletas = 100, a média prevista foi de 75.1, com a média real sendo 61.1, como mostram

as figuras 19 e 21, respectivamente.

Figura 19 — Pontuacao Prevista x Pontuagdao Real do RNN com Cartoleta = 80

Figura

Na figura 21, identifica-se que a média dos erros com cartoletas = 80 variou entre

[—22.13,2.37]. J& o maior erro positivo foi de 27.00, registrado na rodada 21, enquanto o
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20 — Pontuagao Prevista x Pontuagao Real do RNN com Cartoleta = 100
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++v Média Prevista (75.1)
Média Real (61.1)

Pontuagao

maior erro negativo foi de —47.99, na rodada 23.

Na figura 22, é possivel ver que a média dos erros com 100 cartoletas variou entre

[—21.20,7.44]. J4& o maior erro positivo foi de 38.23, registrado na rodada 25, enquanto o

maior erro negativo foi de —54.63, na rodada 21.
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Figura 21 — Diferenca de Pontuacao do RNN com Cartoleta = 80
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Figura 22 — Diferen¢a de Pontuagdo do RNN com Cartoleta = 100
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4.3 Resultados por Limite de Cartoletas

Nesta secao sao apresentados os resultados conforme o limite de cartoletas. As
figuras 23 e 24 significam uma média das pontuacoes e a comparacgao entre as pontuacoes

previstas e reais dos modelos apresentadas acima, separados por cartoletas.

No geral, o resultado apresentado com limite de cartoletas igual a 80 foi boa.
Contudo, algumas disparidades sao notadas, como na rodada 30, com diferenca de 47.99

pontos, e na rodada 32, com diferenca de 27.42 pontos.

A diferenca nas médias também foram consideravel. A média prevista foi de 78.00

pontos, enquanto a média real foi de 74.00 pontos, resultado em 4.00 pontos de diferenca.

O desempenho dos algoritmos com limite de 100 cartoletas também foi boa, con-
forme as figuras 25 e 26. No entanto, também apresentou disparidades, como nas rodadas

30 e 36, com 54.63 e 19.94 pontos de diferenca, respectivamente.

Em relacao a diferenca das médias, a discrepancia foi ainda maior, com 86.8 pontos

de média prevista e 81.5 pontos de média real, resultando em 5.3 pontos de diferenca entre
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Figura 23 — Média por Rodada com Cartoleta = 80
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Figura 24 — Pontuagao Prevista x Pontuagao Real por Rodada com Cartoleta = 80
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as médias.

Figura 25 — Pontuagao Prevista x Pontuagao Real por Rodada com Cartoleta = 100
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Figura 26 — Pontuagao Prevista x Pontuacao Real por Rodada com Cartoleta = 100
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4.4 Resultados por Ndmero de Geracoes

Nesta secao sera apresentado os resultados conforme o nimero de geragoes do
algoritmo genético. Quanto ao nimero de geracoes igual 50, o resultado foi bom, com a
média prevista de 84.6 pontos e média real de 81.0 pontos, apresentado nas figuras 27 e
28. Contudo, nota-se que também tiveram algumas disparidades entre as médias, como

nas rodadas 32, 34 e 37, com 14.93, 16.05 e 10.89 pontos de diferenca, respectivamente.

Figura 27 — Média das pontuacoes por Rodada com niimero de geracoes = 50
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O resultado apresentado com o numero de geragoes igual a 100 foi inferior em
comparagao com numero de geragoes igual a 50, mesmo mantendo a média boa, como
consta nas figuras 27 e 30. A média prevista foi 82.6 pontos, enquanto a média real foi
77.2 pontos. Contudo, destaca-se uma disparidade muito grande nas rodadas 30, 32 e 36,
com 54.63, 27.47 e 19.94 pontos de diferenca entre eles.
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Figura 28 — Pontuagdo Prevista x Pontuagdo Real por Rodada com nimero de geragoes
= 50
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