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RESUMO

Este artigo apresenta o desenvolvimento de um protétipo de software preditivo para resultados de
partidas de futebol, aplicando algoritmos de aprendizado de mdquina para andlise estatistica com foco
no Campeonato Brasileiro de 2023. O objetivo central é fornecer uma ferramenta inicial e robusta que
possa futuramente auxiliar técnicos, analistas e apostadores na previsio de vitdrias, empates e
derrotas, considerando varidveis como saldo de gols, posicdo na tabela e desempenho recente dos
times. O método de desenvolvimento incluiu a coleta de dados puiblicos, tratamento e transformagdo
das informagoes para adequagio ao prototipo, e o uso do algoritmo XGBoost, reconhecido pela sua
capacidade de capturar padroes complexos em dados desbalanceados. Para aprimorar o desempenho do
prototipo, foram implementadas técnicas de otimizagdo de hiperpardmetros e ponderacio de classes,
além de validagdo cruzada k-fold para garantir a generalizagdo. As previsoes foram avaliadas com
métricas de acuridcia, precisdo, recall e F1-Score, com destaque para as vitdrias de mandantes, onde o
prototipo demonstrou maior precisio. Apesar dos resultados promissores, o estudo identifica dreas de
melhoria no protétipo, especialmente na previsio de empates e vitdrias de visitantes. Em versoes
futuras, o projeto base poderd ser aprimorado com a inclusio de varidveis contextuais, como clima e
histérico de lesoes, para oferecer uma andlise mais abrangente e confidvel. Esse trabalho contribui
para a aplicacio inicial de aprendizado de mdquina no esporte, apresentando um recurso prototipico
com potencial para evoluir em uma ferramenta robusta de andlise de desempenho e tomada de decisoes
no futebol.

Palavras-chave: Aprendizado de madaquina. XGBoost. Previsdao de resultados.
Ferramenta para analistas esportivos.

INTRODUCAO

O futebol é o esporte mais popular no Brasil e em muitos outros paises,
contando com uma grande base de fas ao redor do mundo. Estima-se que o futebol
retna bilhdes de seguidores, representando uma parcela significativa da populacao
mundial. Grandes eventos, como a Copa do Mundo da FIFA, atraem uma audiéncia
global expressiva, com as finais frequentemente alcangando milhdes de espectadores
(BBC, 2018). Essa popularidade posiciona o futebol como um motor econémico
importante, gerando receitas substanciais por meio de diversas fontes, como
bilheterias, salarios dos jogadores, contratos comerciais e audiéncia em multiplos
meios de comunicagado (FIFA, 2006).

Com o aumento da competitividade a cada temporada, a busca por
informacoes sobre o desempenho de jogadores e equipes tornou-se essencial para os
clubes. A andlise estatistica, portanto, é uma ferramenta fundamental para comissdes
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técnicas no futebol, ajudando na conquista de resultados positivos. O uso de dados
estatisticos permite identificar padrdes, tendéncias e estratégias que podem ser
decisivas em jogos competitivos.

Na préatica, comissoes técnicas utilizam a estatistica para diversas finalidades,
como andlise de desempenho individual e coletivo, prevencdo de lesdes e
desenvolvimento de téticas. Clubes de elite, como Liverpool e Manchester City,
mantém equipes de analistas de dados que utilizam métricas avancadas para avaliar
o desempenho dos jogadores em tempo real, permitindo ajustes taticos durante a
partida. Essas andlises de desempenho podem incluir dados como passes
completados, distancia percorrida em campo e ntimero de finaliza¢des, entre outros
(Low et al., 2019; Sarmento et al., 2018; Coutts, 2014).

Além disso, empresas de apostas esportivas tém se beneficiado amplamente da
andlise de dados estatisticos. Elas utilizam algoritmos que analisam uma vasta
quantidade de dados histéricos e atuais para calcular probabilidades e definir “odds”
de apostas de maneira mais precisa. Plataformas como Bet365 e Pinnacle utilizam
dados detalhados sobre desempenho de equipes e jogadores, histérico de
confrontos, condicdes climaticas e até fatores psicolégicos dos atletas para
oferecer previsdes mais assertivas aos usudrios (Labce!, 2024). O futebol gera dados
continuamente, a cada partida e movimentacdo de atletas entre clubes. Essas
informacoes, junto com o valor das transacdes financeiras envolvidas, tornam os
resultados das partidas economicamente e socialmente impactantes. A andlise dos
dados gerados pelo futebol possui o potencial de influenciar decisdes futuras, como a
escalagdo de jogadores, contratagdes de novos atletas e estratégias de patrocinio
(Assuncdo, 2024; Vendite; Moraes; Vendite, 2015).

Apesar dos beneficios, o acesso aos dados estatisticos no futebol enfrenta
desafios, incluindo a dispersao das fontes e a falta de padronizacdo na coleta e
disponibilizacdo das informacdes. A complexidade da anélise estatistica também
pode ser um obstdculo para entusiastas do esporte, que muitas vezes se sentem
sobrecarregados pela interpretacdo desses dados. Além disso, o potencial viés na
apresentacdo dos dados pode levar a promocdo seletiva de certas estatisticas,
afetando a percepcdo publica sobre o desempenho no futebol (Capanema, 2024;
Datagnostic, 2024).

A questao que se coloca, entdo, é: como prever o resultado de uma partida de
futebol? Este trabalho tem como objetivo geral desenvolver um protétipo de um
software para previsoes de resultados de partidas de futebol. Os objetivos especificos
incluem o estudo do algoritmo de arvore de decisdo através do XGBoost, o
desenvolvimento de um algoritmo baseado em &rvore de decisdo e assim o teste e
avaliagdo do modelo obtido.

REFERENCIAL TEORICO

A anadlise de dados no esporte, especialmente no futebol, tem se tornado cada
vez mais relevante com o avango da tecnologia e a disponibilidade de grandes
volumes de dados. Essa pratica envolve a coleta, processamento e interpretacdo de
dados para auxiliar nas tomadas de decisdao, tanto dentro quanto fora do campo.
Segundo Davenport (2014), a andlise de dados pode fornecer uma vantagem
competitiva significativa para as equipes esportivas, permitindo uma melhor
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compreensao dos fatores que influenciam o desempenho. No entanto, essa pratica
nao estda isenta de criticas e desafios.

A Evolucdo da Analise Estatistica e do Uso de Dados no Esporte

A andlise estatistica no esporte teve seu inicio documentado no beisebol,
conforme relatam estudos de Sampaio e Janeira (2001), e evoluiu ao longo dos anos
para englobar diversas modalidades. A aplicacdo sistemédtica de estatisticas para
avaliar o desempenho dos atletas e identificar padroes de jogo surgiu em 1936 com
Reep e Benjamin. Eles introduziram uma abordagem analitica no futebol ao
registrar agdes técnico-taticas durante as partidas, como passes, chutes e gols,
buscando identificar padrdes no jogo. Essa andlise pioneira serviu como base para o
desenvolvimento de taticas e estratégias fundamentadas em dados no esporte
(Reep; Benjamin, 1968).

No futebol, que hoje é o esporte mais popular do mundo em termos de
participagdo e espectadores, a analise estatistica evoluiu significativamente. Devido
a sua grande audiéncia e a constante competitividade das partidas, essa modalidade
tem sido objeto de investigacOes cientificas que buscam aprimorar o entendimento
de suas dindmicas. Estudos como o de Borrie et al. (2002) demonstram como a
andlise de dados é usada para avaliar tanto o desempenho individual quanto o
coletivo, auxiliando os técnicos a tomarem decisdes mais precisas. A pesquisa de
Carpita et al. (2016) ilustra esse avanco ao explorar as ligacdes entre os resultados
dos jogos (vitéria, derrota ou empate) e variaveis especificas do jogo, como a criagao
de oportunidades de gol pela equipe mandante e as agdes defensivas de ambas as
equipes. Ao examinar quatro temporadas da liga italiana de futebol, Carpita e seus
colegas concluiram que as estatisticas, quando aplicadas de forma criteriosa,
permitem aos treinadores desenvolver estratégias mais eficazes para atacar e
defender, ajustando-as conforme a dindmica da partida.

Além de contribuir para a compreensao das varidveis que influenciam
diretamente os resultados, a andlise estatistica se consolidou como uma ferramenta
essencial para o desenvolvimento de taticas de jogo. Com o avango da tecnologia, o
uso de dados se tornou ainda mais sofisticado, permitindo que equipes como o TSG
1899 Hoffenheim, da Alemanha, criem estratégias altamente personalizadas para
cada adversario (Miller, 2019). O clube alemao é conhecido por seu uso extensivo de
softwares de andlise que possibilitam a identificacdo de fraquezas nos adversarios,
oferecendo a equipe técnica dados valiosos que aumentam suas chances de vitéria.
Esse uso estratégico dos dados é capaz de explorar brechas no esquema tatico dos
oponentes, promovendo uma preparacdo mais meticulosa e adaptada a cada
partida.

Contudo, o uso intensivo de dados para desenvolver taticas também
apresenta desafios e limitacdes. A implementacdo de estratégias baseadas em
andlises detalhadas depende da capacidade dos jogadores de compreender e
executar essas orientagdes, o que pode variar de acordo com o nivel de habilidade e
a experiéncia do elenco (Carling; Williams; Reilly, 2008). Além disso, o foco
excessivo em dados e métricas pode tornar a equipe previsivel para os adversarios,
levando a uma rigidez tatica que impede a flexibilidade necessaria durante o jogo.
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Assim, embora a andlise de dados ofereca uma vantagem competitiva consideravel,
seu uso deve ser equilibrado com a adaptabilidade e a espontaneidade que o
futebol requer, ressaltando a importancia de combinar a intui¢do dos jogadores e
técnicos com as informacdes fornecidas pelas estatisticas (Anderson; Sally, 2013).
Essa evolucdo no uso da andlise estatistica e de dados reflete a crescente
importancia da ciéncia esportiva na busca pelo sucesso competitivo. A aplicacdao
desses métodos no futebol e em outros esportes destaca como a unido de ciéncia e
esporte transforma a maneira como jogos sdo compreendidos, estratégias sdo
elaboradas e decisdes sdo tomadas, promovendo uma evolugdo continua tanto nas
dinamicas esportivas quanto na experiéncia dos fas (Patel; Shah; Shah, 2020).

Principais Criticas e Desafios

Entre as principais criticas a andlise de dados no futebol esta a
desumanizagdo do esporte. O futebol é um jogo de paixdo, criatividade e
imprevisibilidade, caracteristicas que o tornam dnico e cativante para torcedores em
todo o mundo (Anderson; Sally, 2013) e a andlise de dados pode reduzir o jogo a
nameros e estatisticas, perdendo a esséncia do esporte. Outra critica é a questao da
privacidade dos atletas. A coleta de dados detalhados sobre os jogadores pode
levantar preocupagdes sobre a privacidade e o uso ético dessas informagdes (Norton
et al., 2017). Um dos desafios mais significativos é a qualidade dos dados. Dados
incompletos, imprecisos ou mal interpretados podem levar a conclusdes erradas e
decisdes inadequadas. Além disso, a integracdo de dados de diferentes fontes e a
necessidade de expertise para analisar esses dados representam obstaculos
adicionais. A resisténcia a mudanca por parte de técnicos e jogadores que preferem
métodos tradicionais também pode limitar a adogao e a eficacia da andlise de dados
(Rathke, 2017).

Futuro da Analise de Dados no Futebol

O futuro da anélise de dados no futebol promete ser ainda mais inovador
com o advento de novas tecnologias como a inteligéncia artificial (IA) e o
aprendizado de mdquina. Essas tecnologias tém o potencial de fornecer insights
ainda mais profundos e precisos sobre todos os aspectos do jogo. Segundo um
estudo de Silva et al. (2020), a aplicacdo de IA pode transformar a andlise tatica e
estratégica, permitindo a simula¢do de cendrios e a criacdo de modelos preditivos
altamente sofisticados. No entanto, a implementacdo bem-sucedida dessas
tecnologias dependera da superacdo dos desafios mencionados.

XGboost para Arvore de Decisio

O XGBoost (Extreme Gradient Boosting) é uma implementacdo otimizada da
técnica de boosting, na qual maltiplas arvores de decisdo sdo criadas de forma
sequencial, com cada nova 4arvore tentando corrigir os erros cometidos pelas
anteriores. Essa abordagem baseada em gradiente descendente permite que o
XGBoost ajuste continuamente suas previsdes e minimize os erros residuais a cada
iteracdo, o que aumenta significativamente sua precisdo, especialmente em
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conjuntos de dados complexos e desbalanceados. Esse processo sequencial contrasta
com o método Random Forest, onde as arvores sao geradas de forma independente e
os resultados sdo agregados (Breiman, 2001).

Uma das caracteristicas que diferencia o XGBoost é a introducdo de
técnicas de regularizacdo. A regularizacdo penaliza a complexidade do modelo, o
que ajuda a evitar o overfitting — um problema comum em modelos com grande
capacidade de aprendizado. Essas técnicas permitem que o XGBoost equilibre
entre a precisio do treinamento e a capacidade de generalizagdo para novos
dados, tornando-o altamente eficiente em tarefas preditivas e ideal para competicoes
de machine learning, onde a alta performance é essencial. Além disso, o XGBoost se
destaca por sua eficiéncia computacional. Ele implementa a paralelizagdo de
arvores de decisdo, acelera o tempo de treinamento e otimiza o uso da memoria,
0 que o torna adequado para grandes volumes de dados e aplicagdes em larga
escala. Suas otimizacOes internas, como a divisdo eficiente dos nds das arvores e o
suporte para processamento distribuido, garantem que o XGBoost seja uma escolha
preferida para analistas de dados que buscam alta performance e
flexibilidade em seus modelos (Geeksforgeeks, 2024; Data Geeks, 2024).

Sintese dos Principais Pontos e Relacao com o Estudo

A analise de dados no futebol tem se mostrado vantajosa ndo apenas para
melhorar o desempenho dos jogadores, mas também para fornecer suporte pratico a
técnicos e analistas. Esse estudo contribui para a aplicagdo pratica do aprendizado de
maquina no futebol, com previsdes que podem embasar decisdes taticas e
estratégicas, como a adaptagdo de estilos de jogo para diferentes adversarios. Em
comparagao com outras abordagens, como regressdes logisticas tradicionais e analise
de movimento em video, o modelo XGBoost oferece um entendimento detalhado de
padrdes historicos e desempenhos recentes, ajudando os profissionais do futebol a
obterem vantagem competitiva com base em dados concretos. Contudo, enfrenta
criticas relacionadas a desumanizacdo do esporte e desafios como a qualidade e
interpretagdo dos dados, além de questdes éticas sobre a privacidade dos atletas.
Apesar dessas criticas e desafios, o potencial transformador da andlise de dados é
inegavel, especialmente com o avanco das tecnologias de IA e aprendizado de
maquina.

Este estudo se propde a desenvolver um software para previsdes de resultados
de partidas de futebol, utilizando algoritmos de arvore de decisdo. A abordagem
busca unir a paixdo pelo futebol com a precisio da andlise de dados, visando
fornecer ferramentas que auxiliem tanto clubes quanto apostadores a tomar decisdes
mais informadas. Ao abordar tanto os beneficios quanto as limitacdes da andlise
de dados, este trabalho pretende

contribuir para uma compreensao mais equilibrada e critica da aplicacdo dessa
tecnologia no contexto futebolistico.

METODO DE DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

Para desenvolvimento deste protétipo, algumas etapas fundamentais foram
realizadas: coleta de dados; limpeza e transformacdo dos dados; desenvolvimento
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do algoritmo de &rvore de decisdo; validagao e avaliagdo.

Figura 1 - Fluxo de desenvolvimento do projeto

Limpeza e
Coleta de Dados »| transformacéo dos » Desenvolvimento »|Validacdo e Avaliacdo
dados

Fonte: elaborada pelo autor.

Coleta de Dados

A andlise estatistica no futebol para prever resultados futuros sera realizada
a partir de uma base de dados publica disponivel gratuitamente na plataforma
Kaggle 1.

Essa base contém informacdes detalhadas sobre partidas do Campeonato
Brasileiro de 2023, incluindo resultados, estatisticas de jogadores e eventos das
partidas (posigdes, pontuagdes, vitorias, empates, derrotas, etc.). A escolha desse
banco de dados foi feita devido a sua relevancia e riqueza de informacdes que
cobrem diferentes aspectos criticos de uma partida, proporcionando uma base

solida para a modelagem preditiva.

Limpeza e transformacao dos dados

Apbs a coleta, os dados foram submetidos a um processo rigoroso de
limpeza e preparagdo, garantindo que estivessem adequados para o modelo de
aprendizado de méquina. Primeiramente, foi realizada uma verificacao criteriosa
para identificar e corrigir possiveis erros e inconsisténcias, como valores ausentes,
duplicados ou discrepantes, evitando distor¢des nos resultados. Para lidar com
valores nulos, foi utilizada a técnica de imputacdo de valores, conforme descrito por
Batista e Monard (2003), garantindo que dados incompletos nado afetassem
negativamente a andlise. Em seguida, foi aplicada
normalizacdo z-score, conforme sugerido por Han, Kamber e Pei (2012),
padronizando as varidveis numéricas para evitar que magnitudes diferentes
influenciassem desproporcionalmente o protétipo. Também houve a conversao de
variaveis categéricas, como o mando de campo e o histérico dos tultimos jogos, para
representacdes numéricas adequadas, utilizando técnicas como one-hot encoding
ou varidveis ordinais. Esse processo foi crucial para garantir que o algoritmo de
aprendizado de méaquina pudesse processar corretamente todas as informagdes. A
preparagdo cuidadosa dos dados foi essencial para evitar vieses e garantir a
precisdao dos modelos, como destacou Miller (2019).

Desenvolvimento do algoritmo XGBoost

O protétipo do modelo preditivo foi desenvolvido utilizando a linguagem
Python, com o apoio das bibliotecas Pandas, Scikit-Learn, XGBoost e Numpy, que
permitiram a manipulacdo de dados, a implementacdo do algoritmo de aprendizado
de maquina e a execugdo de operacdes matematicas. O algoritmo selecionado foi o

11 Disponivel em: https://www.kaggle.com/datasets/davidantonioteixeira/brasileiro-2023. Acesso em: 26 fev.
2024
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XGBoost, um modelo avancado de arvores de decisdo baseado em gradiente. Esse
algoritmo foi escolhido por sua robustez, especialmente em lidar com dados
desbalanceados, e por sua capacidade de capturar padrdes complexos nos dados, o
que o tornou altamente eficiente para a tarefa de prever os resultados de partidas de
futebol. Outras alternativas, como Random Forest e Redes Neurais, foram
consideradas, mas o XGBoost mostrou-se mais adequado para o escopo do projeto
devido a sua alta performance em classificagdes.

Para garantir a eficicia do protétipo, os dados foram divididos em dois
conjuntos: 80% para treinamento e 20% para teste, como sugerido por Han, Kamber e
Pei (2012). O desbalanceamento natural das classes, devido a maior frequéncia de
vitérias de mandantes, foi tratado utilizando a técnica de ponderacao de classes.
Pesos foram atribuidos dinamicamente com base na frequéncia de cada classe no
conjunto de treinamento, garantindo que erros em classes minoritarias, como
empates e vitérias de visitantes, fossem penalizados proporcionalmente. Essa
abordagem proporcionou previsdes mais equilibradas entre as diferentes categorias,
sem a necessidade de oversampling.

Validagao e Avaliacao

A Figura 2 ilustra a aplicacdo da técnica de validagcdo cruzada com k-fold
cross- validation, conforme descrito por Kohavi (1995). Esse método divide os
dados em k subconjuntos (ou folds), como mostrado na imagem, permitindo treinar
e testar o protétipo em diferentes combinacdes. Esse processo assegura uma
avaliacdo mais robusta, reduzindo o risco de overfitting e fornecendo uma
estimativa mais confiavel do desempenho do modelo.

Figura 3 - Validagao Cruzada com K-fold

Fonte: Wikipedia.

Revista Cientifica UNIFAGOC — Multidisciplinar | ISSN: 2525-488X | Volume X | n. 1 | 2025



Para a avaliacdio do protétipo, foram utilizadas métricas como acurécia,
precisdao, recall e F1-Score. Dentre essas, a F1-Score desempenhou um papel
fundamental em cendarios de desbalanceamento das classes, como neste caso, em que
as vitorias do mandante foram mais frequentes. A inclusdo da F1-Score garantiu que
o protétipo ndo fosse avaliado apenas pela acuracia, evitando resultados enviesados
por prever majoritariamente a classe mais comum. Essa abordagem promoveu uma
avaliacao equilibrada do desempenho do modelo em todas as classes.

Por fim, o protétipo passou por uma andlise detalhada dos resultados,
identificando seus pontos fortes e areas de melhoria. Foi feita uma comparacao com
outros modelos de aprendizado de mdaquina, como Random Forest e Regressao
Logistica, para validar a eficacia do XGBoost. Além disso, possiveis estratégias de
aprimoramento foram exploradas, como o ajuste de hiperpardmetros (ex: learning
rate, max_depth, n_estimators) e a inclusao de novasvaridveis preditivas, como
dados sobre condicdes climaticas e lesdes de jogadores, para melhorar ainda mais
a precisao das previsoes.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados deste protétipo sdo baseados na aplicagdo do algoritmo de
aprendizado de méaquina XGBoost para prever os resultados de partidas de futebol.
O prototipo foi desenvolvido para testar a viabilidade de previsdes no futebol
utilizando aprendizado de maquina, com énfase em variaveis como saldo de gols,
posicdo na tabela e vitérias consecutivas. A otimizagdo dos hiperparametros foi
realizada utilizando o RandomizedSearchCV, e os melhores parametros encontrados
foram aplicados para maximizar o desempenho do protétipo nesta fase inicial.

Para compreender os fatores considerados pelo modelo no processo de
previsdo dos resultados das partidas, foi elaborado um conjunto de features
representativas, descrito na Tabela 1. Essas features foram escolhidas com base na
relevancia estatistica e no impacto potencial no desempenho das equipes,
abrangendo aspectos como desempenho acumulado, momentos especificos e
tendéncias recentes.

Tabela 1 - Conjunto de Features

Mandante Representagdo numérica do time mandante.
Visitante Representagdo numérica do time visitante.
Posicdo Posicdo do time na tabela de classificagdo.
Pontos Pontos acumulados no campeonato até a rodada atual.
Vitdria Numero total de vitdrias do time até a rodada atual.
Derrota Numero total de derrotas do time até a rodada atual.
Empate Numero total de empates do time até a rodada atual.
Saldo de Gols Diferenca entre gols marcados e sofridos pelo time.
Vitdrias Consecutivas Numero de vitdrias consecutivas alcangadas pelo time.
Derrotas Consecutivas Numero de derrotas consecutivas sofridas pelo time.
Jogos Marcando Numero de partidas consecutivas marcando ao menos um gol.
Jogos Sem Sofrer Gols Numero de partidas consecutivas sem sofrer gols.

Fonte: elaborada pelo autor.

Revista Cientifica UNIFAGOC — Multidisciplinar | ISSN: 2525-488X | Volume X | n. 1 | 2025



A matriz de confusao (Figura 3) demonstra a capacidade do modelo em prever
os resultados das partidas. Observa-se alta precisdao na previsdao de “Vitérias de
Mandantes” e “Empates”, com 35 e 22 acertos, respectivamente. No entanto, a
previsao de 'Vitérias de Visitantes' apresentou maior dificuldade, refletindo o
desbalanceamento de classes nos dados utilizados para treinamento. Esse viés indica
que o modelo pode estar inclinado a prever as classes mais frequentes, o que sugere a
necessidade de ajustes para melhor balanceamento das previsdes. Andlises
detalhadas dos erros por classe ajudardo a identificar ajustes necessarios para reduzir
o viés e melhorar o desempenho em cendrios sub-representados.

Figura 3 - Matriz de Confusdo gerada pelo algoritmo
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Fonte: elaborada pelo autor.

O F1-Score ponderado de 1.00 obtido pelo protétipo sugere um excelente
equilibrio entre precisao e recall, especialmente na previsdo de vitérias dos
mandantes. No entanto, esse valor excepcionalmente alto pode ser um indicio de
overfitting, ou seja, o modelo pode estar excessivamente ajustado aos dados de
treinamento, comprometendo sua capacidade de generalizar para novos cenarios.
Para mitigar o problema de overfitting e aprimorar a robustez do modelo, podem ser
adotadas diversas estratégias. Uma abordagem importante é o ajuste dos
hiperpardmetros de regularizagdo, como lambda (L2 regularization) e alpha (L1
regularization), que penalizam a complexidade excessiva do modelo, ajudando-o a
generalizar melhor para dados nao vistos e reduzindo a sensibilidade a ruidos no
conjunto de treinamento. Além disso, limitar a profundidade das arvores de decisao,
ajustando o parametro max_depth, pode evitar que o modelo capture padrdes
especificos dos dados de treinamento que dificultem a generalizagao.

Outra estratégia eficaz é a modificacdo da taxa de aprendizado (learning_rate),
combinada com o aumento do nimero de estimadores (n_estimators). Essa
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combinacdo permite ao modelo aprender padrdes gradualmente, evitando ajustes
excessivos durante o treinamento. Para assegurar uma avaliacdo mais abrangente e
precisa do desempenho do modelo, a validagdo cruzada com maultiplos folds
(k-fold cross-validation) pode ser implementada, reduzindo o risco de métricas
infladas devido a divisdes especificas dos dados. Além disso, o balanceamento das
classes pode ser aprimorado. O desbalanceamento natural nas classes, como a
maior frequéncia de vitérias dos mandantes, pode levar a previsdes enviesadas.
Nesse caso, estratégias como oversampling, undersampling ou técnicas avancadas,
como o Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE), podem melhorar a
representatividade das classes minoritarias no modelo.

O desempenho do protétipo também pode ser enriquecido pela inclusdo de
variaveis contextuais, como condicdes climaticas, histérico de lesdes e dados de
deslocamento das equipes visitantes, que capturam nuances contextuais relevantes
para os resultados das partidas. Essas estratégias, combinadas com ajustes continuos
nos hiperparametros, podem aumentar a capacidade do XGBoost de generalizar
para cendrios reais, reduzindo o risco de overfitting e aprimorando o equilibrio nas
previsdes para classes majoritdrias e minoritdrias. Adicionalmente, explorar a
combinacdo do XGBoost com outros algoritmos, como Random Forest e Redes
Neurais, pode oferecer ganhos no desempenho preditivo e na robustez do modelo.

A analise da importancia das variaveis (Figura 4) mostrou que as métricas
vitdrias consecutivas e derrotas consecutivas tém o maior impacto no modelo, ambas
alcancando um F-score de 38. Isso evidencia que o histérico recente de desempenho
das equipes é essencial para prever os resultados. Além disso, o saldo de gols e a
ocorréncia de empates também se destacaram, indicando que tanto a capacidade
ofensiva quanto o equilibrio nas partidas sdo fatores relevantes.

Variaveis como derrotas, vitérias e pontos apresentam importancia
intermediaria, refletindo o desempenho geral das equipes na temporada. Por outro
lado, caracteristicas como posigdo na tabela, visitante e mandante tiveram menor
peso, mas ainda fornecem contribui¢des importantes para captar nuances do contexto
competitivo.

Esses resultados corroboram a literatura existente, que aponta o momento
competitivo das equipes como um dos fatores mais preditivos no futebol. Varidveis
como séries de derrotas e vitdérias consecutivas capturam ndo apenas o desempenho
recente, mas também o impacto psicolégico e motivacional das equipes, fatores
cruciais para entender os resultados esportivos.

Revista Cientifica UNIFAGOC — Multidisciplinar | ISSN: 2525-488X | Volume X | n. 1 | 2025



Figura 4 - Grafico de importancia das Varidveis para o protétipo
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Fonte: elaborada pelo autor.

A Figura 5 apresenta a distribuicdo das probabilidades previstas pelo modelo
XGBoost para os trés possiveis resultados de uma partida: vitéria do mandante,
empate e vitéria do visitante. Observa-se que o modelo demonstra alta confianga ao
prever vitérias do time mandante, com uma grande concentragdo de probabilidades
proximas de 1 para essa classe. Esse padrao reflete uma forte tendéncia do modelo
em reconhecer a vantagem histérica dos mandantes no futebol. Por outro lado, as
distribuicOes associadas as classes de empate e vitéria do visitante mostram-se mais
dispersas e com densidades menos acentuadas. Isso sugere que o modelo apresenta
maior incerteza ao prever esses cendrios, indicando um nivel de confianga reduzido
em relacdo a essas classes. Essa disparidade pode ser resultado de um desequilibrio
no conjunto de dados ou de uma tendéncia inerente ao futebol, onde os empates e
vitérias dos visitantes ocorrem com menor frequéncia. Portanto, os resultados
evidenciam que, embora o modelo consiga capturar bem a predominancia de vitérias
dos mandantes, ha espago para aprimorar o balanceamento das previsdes. Esforgos
adicionais podem ser direcionados para aumentar a precisdo nas classes menos
favorecidas, como empates e vitérias dos visitantes, potencialmente por meio de
ajustes no treinamento do modelo ou inclusdo de novas features que capturem
melhor os fatores que influenciam esses resultados.
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Figura 5 - Gréfico de Probabilidades gerada pelo protétipo
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Fonte: elaborada pelo autor.

A Tabela 2 complementa a andlise ao apresentar a comparagdo entre os
resultados reais e os resultados previstos pelo modelo para cinco partidas especificas.
Nela, observa-se uma correspondéncia perfeita entre as previsdes do modelo e os
resultados ocorridos em campo, com acertos para as categorias "Vitéria do
Mandante", "Empate" e "Vitéria do Visitante". Por exemplo, no jogo entre Palmeiras e
Atlético-MG, tanto o resultado real quanto o previsto foram "Vitéria Visitante". Essa
consisténcia reforca a confiabilidade do modelo nas situagdes analisadas e indica que
ele estd bem ajustado para captar padrdes associados aos resultados mais frequentes,
como a vitéria do mandante. Contudo, a analise anterior sobre as distribuicdes de
probabilidades destaca que hd incertezas nas previsdes de empates e vitérias dos
visitantes, indicando que, embora preciso nestes casos especificos, o modelo pode ser
refinado para melhorar sua performance em cendrios menos recorrentes.

Tabela 2 - Resultado Real x Resultado Previsto

Mandante Visitante Resultado Real Resultado Previsto
Palmeiras | Atletico-MG Vitéria Visitante Vitdria Visitante
Coritiba Cuiaba Vitdria Visitante Vitdria Visitante
Bahia Internacional | Vitdria Mandante | Vitéria Mandante
Corinthians Fortaleza Empate Empate
S50 Paulo | Internacional | Vitdria Mandante | Vitéria Mandante

Fonte: elaborada pelo autor.

Embora o protétipo tenha apresentado bons resultados na previsao de vitorias
de mandantes, ele enfrenta limitacdes ao prever empates e vitérias de visitantes
devido a auséncia de varidaveis contextuais. Outros fatores, como condic¢des
climéaticas, lesdes de jogadores-chave e psicologia das equipes visitantes, foram
apontados como relevantes na literatura, mas ndo foram incorporados a este
protétipo devido a indisponibilidade desses dados na base utilizada. Estratégias de

melhoria incluem a coleta e anélise de dados mais abrangentes para essas varidveis e
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o desenvolvimento de protétipo com abordagens hibridas, combinando algoritmos
baseados em arvores com redes neurais para lidar melhor com a complexidade e
variabilidade dos dados de futebol. Entretanto, a performance do protétipo na
previsdao de empates e vitérias de visitantes mostrou-se inferior, destacando uma
area importante para melhorias futuras. Essa dificuldade pode ser atribuida a alguns
fatores caracteristicos do futebol que nao foram contemplados no protétipo atual. A
auséncia de variaveis contextuais como condic¢oes climaticas e histérico de lesdes foi
identificada como uma limitagdo no protétipo desenvolvido. Essas varidaveis podem
desempenhar um papel significativo na previsao dos resultados das partidas, ja que
capturam elementos do contexto externo que influenciam diretamente o desempenho
das equipes.

Futuramente, a inclusdo dessas varidveis poderia ser feita por meio de
fontes complementares de dados. Por exemplo, informagdes sobre o clima podem ser
obtidas por meio de APIs meteorolégicas, como a OpenWeather, que fornecem dados
em tempo real e histéricos sobre temperatura, umidade e condi¢des de chuva
durante as partidas. Esses fatores sdo particularmente importantes em jogos ao ar
livre, onde condi¢des adversas podem afetar o desempenho fisico e técnico dos
jogadores. Da mesma forma, o histérico de lesdes poderia ser incorporado a partir de
bases de dados esportivas especializadas que monitoram a satide e disponibilidade
dos atletas. Dados sobre a frequéncia e gravidade das lesdes, combinados com
informacgdes sobre o tempo de recuperacdo e a forma fisica dos jogadores, podem
ajudar a modelar o impacto da auséncia ou limitacdo de jogadores-chave nas equipes.

Além dessas variaveis, outros fatores como distdncia de deslocamento das
equipes visitantes, histérico de confrontos entre as equipes e estilo tatico dos
treinadores também poderiam ser adicionados ao modelo. Essas informagdes
poderiam ser integradas por meio de técnicas de feature engineering, utilizando
representacdes numéricas adequadas para varidveis categoricas e continuas. A
inclusdo dessas varidveis exigiria a ampliacdo da base de dados utilizada,
possivelmente combinando madltiplas fontes para capturar o cenario completo antes
de cada jogo.

A integracdo de varidveis contextuais ajudaria a enriquecer o modelo,
fornecendo uma visao mais abrangente dos fatores que influenciam os resultados das
partidas. Isso permitiria ao protétipo gerar previsdes mais precisas e adaptadas a
cendrios especificos, aumentando sua aplicabilidade tanto para clubes quanto para
analistas esportivos e apostadores.

Outro ponto relevante é o possivel overfitting do protétipo. Embora o F1-Score
ponderado tenha sido excepcionalmente alto (1.00), isso pode indicar que o protétipo
estd excessivamente ajustado aos dados de treino, limitando sua capacidade de
generalizacdo para novos cendrios (Kohavi, 1995). Para mitigar esse risco, seria
interessante explorar estratégias de ajuste de hiperparametros, como a reducdo da
profundidade das arvores de decisdo ou o aumento da regularizacdo, visando um
equilibrio melhor entre precisdo e generalizagdo (Géron, 2019). Além disso, o
desbalanceamento das classes é um fator que influencia o desempenho do protétipo.

A maior frequéncia de vitérias de mandantes no futebol gera um viés natural,
que pode comprometer as previsdes para empates e vitorias de visitantes. Para tratar
esse desbalanceamento, foi utilizada a técnica de ponderagao de classes, que atribui
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pesos proporcionais as amostras de classes minoritarias durante o treinamento.

Embora essa abordagem tenha melhorado o equilibrio nas previsoes, desafios
persistem na captura de caracteristicas que levam a resultados menos frequentes,
como empates e vitérias dos visitantes. Futuras melhorias podem incluir o uso
combinado de algoritmos de classificacdo baseados em ensemble e otimizacdes
especificas para tratar o desbalanceamento residual das classes. Adicionalmente, a
inclusdo de variaveis contextuais, como histoérico tatico dos treinadores e condicoes
de jogo, poderia enriquecer o modelo e aumentar sua capacidade de prever cendrios
sub-representados.

Por fim, é importante reconhecer que o uso de algoritmos de aprendizado
de méaquina para prever resultados de futebol, embora promissor, enfrenta desafios
conceituais. O futebol, por sua natureza, envolve alta dose de imprevisibilidade e
fatores subjetivos, como motivagdo e tomadas de decisdo instantaneas, que sdo
dificeis de quantificar e modelar (Norton et al., 2017). Embora o XGBoost tenha se
mostrado eficaz na captura de padrdes histéricos, ele ainda nao é capaz de incorporar
completamente a complexidade e a aleatoriedade do jogo. Portanto, futuras
melhorias no software poderiam incluir a ampliagdio da base de dados com
varidveis contextuais, como clima, lesdes e histdrico tatico de treinadores, além
de testes em outras ligas e temporadas, permitindo validar a robustez do protétipo
em diferentes contextos (Silva et al., 2020). O refinamento do protétipo com o uso de
técnicas avancadas de balanceamento de dados e ajustes de hiperparametros para
evitar o overfitting pode ampliar a capacidade preditiva do software e proporcionar
previsdes mais precisas, tornando-o uma ferramenta ainda mais valiosa para
técnicos, analistas de futebol e apostadores esportivos (Davenport, 2014).

Embora o XGBoost tenha sido o algoritmo escolhido para este protétipo,
modelos alternativos foram considerados, como Random Forest e Redes Neurais. O
XGBoost foi escolhido devido a sua capacidade de generalizar bem em dados
desbalanceados e seu desempenho computacional superior em tarefas de
classificacdo. Comparado ao Random Forest, 0 XGBoost possui uma implementagao
de gradiente que otimiza continuamente o desempenho com cada iteragdo, o que o
torna uma escolha mais robusta para este protétipo. Em futuras versodes, testes
adicionais poderao incluir Random Forest e Redes Neurais como alternativas,
explorando a combinacdo desses modelos para avaliar qual técnica melhor se adapta
aos dados do futebol brasileiro.

CONCLUSAO

Este estudo utilizou uma abordagem rigorosa para o desenvolvimento de um
software preditivo de resultados de partidas de futebol, aplicando algoritmos de
aprendizado de méquina, com destaque para o XGBoost. A andlise detalhada das
variaveis, como saldo de gols, desempenho recente das equipes e posi¢do na tabela,
demonstrou que tais fatores sdo determinantes para a previsdo de resultados,
confirmando sua relevancia pratica.

Os resultados indicam que o modelo preditivo é eficaz em captar tendéncias e
padrdes histéricos de vitdrias, especialmente para mandantes. Contudo, identificou-
se uma 4area de aprimoramento significativa na previsdao de empates e vitorias de
visitantes, devido a complexidade e imprevisibilidade natural do futebol. Essa
limitacdo aponta para a necessidade de incluir varidveis adicionais, como clima,
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lesdes e dados taticos, que podem enriquecer o prototipo e torna-lo mais abrangente.
Este trabalho contribui para o avango da andlise de dados aplicada ao
futebol, oferecendo uma ferramenta pratica e embasada que pode ser utilizada por
técnicos, analistas e até apostadores que busquem uma compreensao mais profunda
do esporte. Futuros estudos poderiam explorar a aplicacdo desse protétipo em
diferentes contextos, como outras ligas e temporadas, e a inclusdo de dados
dindmicos, para aumentar a capacidade de generalizagdo e precisao das previsdes.
Ao validar o uso de aprendizado de maquina no contexto esportivo, este estudo
estabelece uma base sélida para que novas tecnologias e abordagens possam ser
integradas, ampliando as possibilidades de anélise e tomada de decisdo no futebol.

REFERENCIAS
ANDERSON, C,; SALLY, D. The numbers game: why everything you know about soccer is
wrong. London: Penguin Books, 2013.

ASSUNCAO, D. S. A. Anilise e gestio de dados em futebol: social network analysis.
Disponivel em: https:/ /comum.rcaap.pt/handle/10400.26/35976. Acesso em: 27 abr. 2024.

BATISTA, G. E. A. P. A; MONARD, M. C. An analysis of four missing data treatment
methods for supervised learning. Applied Artificial Intelligence, v. 17, n. 5-6, p. 519-533,
2003.

BBC. World Cup final 2018: TV audience of one billion watched France win. Disponivel em:
https:/ /www.bbc.com/sport/football /44805012. Acesso em: 27 abr. 2024.

BORRIE, A.; JONSSON, G.; MAGNUSSON, M. Temporal pattern analysis and its
applicability in sport: an explanation and exemplar data. Journal of Sports Sciences, v. 20, n.
10, p. 845- 852, 2002. DOI: 10.1080/026404102320675675.

BREIMAN, L. Random forests. Machine Learning, v. 45, n. 1, p. 5-32, 2001. DOI:
https:/ /doi.org/10.1023/ A:1010933404324.

CAPANEMA, Daniel. Analise de desempenho e previsdes em esportes coletivos: uma
abordagem estatistica. 2024. 200 f. Tese (Doutorado em Estatistica) - Centro Federal de
Educacao Tecnolégica de Minas Gerais, Belo Horizonte, 2024. Disponivel em: https:/ /sig-
arquivos.cefetmg.br/arquivos/ 2024175216a39c5223304d644476efec7 / DoutoradoFinalDani
elCapanema.pdf. Acesso em: 24 ago. 2024.

CARLING, C.; WILLIAMS, A. M,; REILLY, T. Handbook of soccer match analysis: a
systematic approach to improving performance. New York: Routledge, 2008.

CARPITA, M.; SANDRI, M.; SIMONETTO, A.; ZUCCOLOTTO, P. Discovering the drivers of
football match outcomes with data mining. Quality Technology and Quantitative
Management, v. 12, n. 4, p. 561-577, 2016. DOI: 10.1080/16843703.2015.11673436.

COUTTS, A. Evolution of football match analysis research. Journal of Sports Sciences, v. 32,
p- 1829-1830, 2014. Disponivel em: https:/ /doi.org/10.1080/02640414.2014.985450. Acesso
em: 18 nov. 2024.

DATAGNOSTIC. Sobre o uso de analise de dados no futebol - Parte 1. 2 fev. 2024.
Disponivel em: https:/ /datagnostic.com.br/2024/02/02/sobre-o-uso-de-analise-de-dados-
no-futebol- parte-1/. Acesso em: 24 ago. 2024.

DAVENPORT, T. H.. Big data at work: dispelling the myths, uncovering the opportunities.
Boston: Harvard Business Review Press, 2014.

Revista Cientifica UNIFAGOC — Multidisciplinar | ISSN: 2525-488X | Volume X | n. 1 | 2025


https://datagnostic.com.br/2024/02/02/sobre-o-uso-de-analise-de-dados-no-futebol-parte-1/

FIFA. FIFA Big Count 2006: 270 million people active in football. Disponivel em:
https:/ / digitalhub.fifa.com/m/edale4e4c1003f7/ original / xpbl3kvgkjgvjydcSw2w-pdf.pdf.
Acesso em: 27 abr. 2024.

GABBETT, T.]. The training —injury prevention paradox: should athletes be training smarter
and harder? British Journal of Sports Medicine, v. 50, n. 5, p. 273-280, 2016.

GEEKSFORGEEKS. Difference between Random Forest and XGBoost. Disponivel em:
https:/ /www.geeksforgeeks.org/ difference-between-random-forest-vs-xgboost/. Acesso
em: 15 out. 2024.

GERON, Aurélien. Maos a obra: aprendizado de maquina com Scikit-Learn & TensorFlow. 1.
ed. Rio de Janeiro: Alta Books, 2019.

HAN, J.; KAMBER, M.; PE], J. Data mining: concepts and techniques. 3. ed. San Francisco:
Morgan Kaufmann, 2012.

KOHAVI, R. A study of cross-validation and bootstrap for accuracy estimation and model
selection. In: [JCAI, v. 14, n. 2, p. 1137-1145, 1995.

LOW, B. et al. A systematic review of collective tactical behaviors in football using positional
data. Sports Medicine, v. 50, p. 343-385, 2019. Disponivel em:
https:/ /doi.org/10.1007 /s40279-019-01194-7. Acesso em: 18 nov. 2024.

MILLER, R. The use of analytics in professional soccer: an overview. Soccer & Society, v. 20,
n. 4, p. 467-487, 2019.

MONARD, Maria Carolina; BARANAUSKAS, José Augusto. Inducao de regras e arvores de
decisdo. Sistemas inteligentes: fundamentos e aplicacdes, v. 1, p. 115-139, 2003.

NIELSEN, J. Usability engineering. San Francisco: Morgan Kaufmann, 1994.

NORTON, T.; NORTON, C.; SADLER, A. Data Protection and Privacy Issues in Sport.
Journal of Legal Aspects of Sport, v. 27, n. 1, p. 32-50, 2017.

PATEL, D.; SHAH, D.; SHAH, M. The intertwine of brain and body: a quantitative analysis
on how big data influences the system of sports. Annals of Data Science, v. 7, p. 1-16, 2020.
DOI: 10.1007 / s40745-019-00239-y.

POWERS, D. M. W. Evaluation: From precision, recall and F-measure to ROC, informedness,
markedness and correlation. Journal of Machine Learning Technologies, v. 2, n. 1, p. 37-63,
2011.

QUINLAN, J. R. C4.5: programs for machine learning. San Francisco: Morgan Kaufmann,
1993.

REEP, C.; BENJAMIN, B. Skill and chance in association football. Journal of the Royal
Statistical Society. Series A (General), v. 131, n. 4, p. 581-585, 1968. DOI:
https:/ /doi.org/10.2307 /2343728.

SMITH, A. Data science and sports betting: an analysis of the industry's leading practices.
Journal of Gambling Studies, v. 36, n. 1, p. 53-70, 2020.

VENDITE, Laercio Luiz; MORAES, Antonio Carlos de; VENDITE, Carolina Coluccio. Scout
no futebol: uma andlise estatistica. Conexdes, Campinas, SP, v. 1, n. 2, p. 183-194, 2015. DOI:
10.20396/ conex.v1i2.8638024. Disponivel em:

https:/ / periodicos.sbu.unicamp.br/ojs/index.php/ conexoes/article/view/8638024. Acesso
em: 27 abr. 2024.

Revista Cientifica UNIFAGOC — Multidisciplinar | ISSN: 2525-488X | Volume X | n. 1 | 2025



