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RESUMO

A obtenc¢do de lucro em apostas esportivas ndo € uma tarefa facil de se executar. Nor-
malmente o que vemos nas casas de apostas sdo apostadores casuais, que mais perdem
dinheiro do que lucram com essa atividade. A proposta deste trabalho € a criacdo de um
modelo de predi¢do de apostas para ser utilizado no Campeonato Brasileiro de Futebol.
Primeiramente € mostrada toda a etapa de pré-processamento de dados, que foram
retirados do site Sofascore e representam uma série de estatisticas dos jogos envolvendo
ambos os times envolvidos na partida. Foi aplicado um algoritmo de aprendizado ndo
supervisionado também como parte do pré-processamento para dividir os dados em
subconjuntos e verificar se a predicdo obtém alguma vantagem dessa divisdo. Depois
foram aplicados 7 algoritmos de aprendizado supervisionado, sendo 6 de classificacdao
e 1 de regress@o. Os 2 melhores modelos de classificagdo foram selecionados a partir
de 3 métricas de desempenho para serem comparados entre si € com o modelo de
regressdo realizando apostas nos jogos disputados no Campeonato Brasileiro de 2023.
Foi verificado nos 3 modelos o lucro, ou prejuizo e o acerto proporcionado por eles
em uma simulacao real de apostas esportivas usando a base de dados pré-processada e

testada anteriormente.

Palavras-chave: Aprendizado de méaquina. predicao.



Prediction of match results Brazilian Football Championship

ABSTRACT

Making a profit in sports betting is not an easy task to perform. Normally what we see in
betting houses are casual bettors, who lose more money than they profit from this activity.
The purpose of this work is to create a betting prediction model to be used in the Brazilian
Football Championship. Firstly, the entire data pre-processing stage is shown, which was
taken from the Sofascore website and represents a series of game statistics involving both
halves involved in the match. An unsupervised learning algorithm was also applied as
part of the pre-processing to divide the data into subsets and check whether the prediction
obtains any advantage from this division. Then, 7 supervised learning algorithms were
applied, 6 for classification and 1 for regression. The 2 best classification models were
selected based on 3 performance metrics to be compared with each other and with the
regression model for bets on games played in the 2023 Brazilian Championship. The 3
profit or loss models and the accuracy provided were selected. by them in a real sports

betting simulation using a pre-processed and previously tested database.

Keywords: machine learning, prediction.
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1 INTRODUCAO

O engajamento com as apostas esportivas no Brasil tem crescido muito nos dltimos
anos. Em uma pesquisa feita pelo (GABRIEL; SALDANA, 2024), foi registrado que
15% dos brasileiros fazem ou ja fizeram apostas online, atingindo majoritariamente o
publico de homens e jovens. Desses, 30% do publico entre 16 e 24 anos j4 praticou essa
atividade (GABRIEL; SALDANA, 2024), sendo o dobro da média registrado para todo
o pais. Fazer apostas esportivas € uma atividade que acaba se tornando bem satisfatéria,
adicionando mais um atrativo para o publico aficionado por esportes.

No Brasil, pela paixio existente pela populacdo ao futebol, faz esse esporte ter
uma grande quantidade de apostadores. No entanto, existe um grande problema relaci-
onado a isso. Normalmente, quem faz apostas ndo tem uma estratégia para acertar os
resultados, muitas vezes a aposta fica muito relacionada a questao da sorte, ou o cldssico
’sentimento’ do resultado que ocorrerd no final da partida apostada e isso acarreta em
uma considerdvel quantidade de pessoas obtendo resultados financeiramente nao satisfa-
térios. O gasto mensal médio dentre os apostadores de aposta atinge o valor de 263 reais
(GABRIEL; SALDANA, 2024), um valor bem expressivo levando em conta que repre-
senta 20% do saldrio minimo de 2023. Além disso, 50% dos apostadores afirmam que
perderam mais dinheiro do que ganharam (GABRIEL; SALDANA, 2024). Levando em
conta o prejuizo que uma parte dos apostadores acabam tendo na realizacao dessa ativi-
dade e o fato de ser possivel encontrar padrdes relacionados as apostas e ndo depender
estritamente da sorte, motivo que levou o governo a nao considerar esse um jogo de azar
(GRANCHI, 2023), surgiu a ideia deste trabalho relacionada a predi¢do de partidas de
futebol do Campeonato Brasileiro.

Existem algumas técnicas para fazer predicdo e uma parte delas foi utilizada neste
trabalho. As técnicas usadas sdo: aprendizado supervisionado que visam um atributo
alvo a partir de seus atributos dependentes e baseiam a predicdo nesse atributo alvo. O
aprendizado supervisionado se divide em classificagdo onde o atributo alvo € categérico
e regressao onde o atributo alvo € continuo. A outra técnica utilizada foi aprendizado ndo
supervisionado que ndo tem atributo alvo e visa achar padrdes, normalmente dividindo os
dados em subgrupos semelhantes.

O objetivo desse trabalho € fazer predi¢des das partidas utilizando algoritmos de
Aprendizado de Méaquina(AM), selecionar os 2 melhores modelos de classificacio e de-

pois testd-los em uma simulagdo real de apostas junto com o modelo de regressao, verifi-



12

cando o resultado das partidas do Campeonato Brasileiro de Futebol de 2023 e o possivel
lucro, ou prejuizo obtido de acordo com as cotagdes dadas as partidas.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apre-
senta os conceitos e tecnologias envolvidas para a aplicacdo dos modelos realizados no
trabalho. O Capitulo 3 mostra os trabalhos relacionados a predi¢do de partidas usando
AM. O Capitulo 4 explica a metodologia que serviu de base para o desenvolvimento do
trabalho. O Capitulo 5 analisa os resultados obtidos a partir dos modelos criados e simu-
lacdo em casas de apostas. Por fim, o Capitulo 6 revisa o desenvolvimento do trabalho,
resultados positivos e negativos, além de possibilidades futuras que podem ser desenvol-

vidas para expansdo das aplicacOes realizadas.
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2 CONCEITOS E TECNOLOGIAS UTILIZADAS

Neste capitulo, sdo apresentados 0s conceitos e as tecnologias que foram utiliza-

dos para o célculo de predi¢cdo de resultados de partidas de futebol.

2.1 Futebol no Brasil

Existem muitas teorias a respeito do esporte que deu origem ao futebol, mas o que
mais encontramos relatos como precursor do futebol moderno é o Tsu chu, um esporte
que tem como tradugdo literal ’chuta bola’, que era jogado ha aproximadamente 3000 a.C.
na China e que usava uma bola de couro preenchida com pelos de animais (FIFA, 2020).
O futebol como conhecemos hoje foi regulamentado na Inglaterra em 1863 pela Football
Association, uma entidade que existe até hoje e que ainda organiza o esporte neste pais
(MOSCA, 2006). Obviamente, desde os primérdios, muitas regras mudaram, foram cri-
adas e novas tecnologias implementadas para melhorias de qualidade do esporte, como o
mais recente e polémico *VAR’, ou arbitro de video, mas a esséncia do jogo permanece
até hoje como no principio. No Brasil, o futebol comecou a se popularizar com Charles
Miller, brasileiro filho de pai escoces e mae brasileira que apds passar um tempo estu-
dando na Inglaterra voltou ao Brasil com bolas e regras sobre o esporte, passou a ensinar
seus conhecidos a jogar e organizar partidas amadoras (MILLS, 2005). Para se ter um
panorama da forca que o futebol teve no Brasil, o remo era um esporte muito praticado
antes da chegada do futebol. Prova disso, é podermos ver vérios times que foram criados
a partir do remo e hoje sao clubes com o foco principal no futebol e que ainda possuem
referéncias no escudo e até mesmo no nome relacionadas ao antigo esporte principal,
como, por exemplo, trés dos quatro maiores clubes do estado do Rio de Janeiro que ainda
levam a palavra 'Regatas’ no nome (ROCHA, 2008). O futebol brasileiro foi ganhando
notoriedade perante o surgimento de grandes jogadores, inicialmente com o dito "Rei do
Futebol” Edson Arantes do Nascimento, o Pelé, que junto de Manoel Francisco dos San-
tos, o Garrincha, capitaneou tecnicamente uma selecao brasileira que veio a vencer trés
Copas do Mundo no periodo de 14 anos(1958-1962) e colocou o pais nos holofotes do
mundo inteiro. A habilidade individual dos jogadores brasileiros continuou chamando
atenc¢do e contribuindo na revelagdo de intimeros jogadores com grande técnica que levou
o pais a conquistar mais duas Copas do Mundo, culminando em um total de cinco, sendo

um recorde ainda ndo batido até os dias atuais (COELHO, 2018). Com uma histdria tdo
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longinqua quanto o masculino, o futebol feminino passou por muitas dificuldades para ser
reconhecido, até mesmo enfrentando um decreto-lei de 1941 assinado por Getilio Vargas
que proibia a pratica de esportes por mulheres no pais, que foi revogado apenas em 1983
(WESTIN, 2023). Apos essa triste marca, tivemos alguns destaques, o principal deles
com a revelacdo de Marta Vieira da Silva que foi muito importante para o crescimento da
modalidade feminina no pais e que é considerada por muitos a ’Rainha do futebol’. Fe-
lizmente, nos dltimos anos tivemos outro grande marco, com a obrigatoriedade imposta
pela Confederagao Brasileira de Futebol em 2019 de todos os times masculinos da série
A do campeonato brasileiro terem também um time feminino e em 2023 o andncio que
a partir de 2027 essa lei serd estendida também para todas as quatro divisdes do futebol
brasileiro (SIMOES, 2023). Por fim, todos os fatores citados contribuiram para a disse-
minac¢ao de uma famosa frase reconhecida por muitos que fala que "o Brasil é o pais do

futebol’, mesmo ndo sendo o pais de origem desse esporte.

2.2 Apostas Esportivas

Historiadores afirmam que as apostas chegaram ao Brasil ainda no periodo colo-
nial, com a chegada dos europeus trazendo jogos de cartas, dados entre outros. No século
XVIII surgiram as primeiras casas de apostas, que normalmente eram mais utilizadas por
pessoas de poder econdmico mais elevado. Nos tltimos anos o mercado de apostas es-
portivas vem se consolidando no pais, com os mais diversos mercados disponiveis como
futebol, vodlei, basquete, cassino e até mesmo jogos online como League of Legends e
Counter Strike (IBJR, 2023). No contexto do futebol, esse mercado cresceu de maneira
muito significativa nos ultimos anos, com uma grande quantidade de times brasileiros
sendo patrocinados por casas de apostas. Em 2023, dos vinte clubes da série A do Cam-
peonato Brasileiro, dezenove sdo patrocinados por alguma empresa desse ramo, sendo
doze deles com patrocinio master. Além de todos os times da série B, varias competi-
coes profissionais oficiais de futebol e emissoras de televisdo também tem essas empresas
como parceiras. Em valores a estimativa é que esse setor investe 3,5 bilhdes de reais
anuais em patrocinios no Brasil dentre todos os segmentos (MAGATTI, 2023). Apesar
de todo esse investimento, ainda existe um entrave em relacdo as apostas. Ainda que em
2018 foi decretada a Lei n° 13.756 que criou a modalidade lotérica Apostas de Quota Fixa
que confere a autorizacao da atividade das apostas esportivas em territdrio nacional, ainda

ndo existe uma regulamentacdo para esse novo mercado. Essa desregulamentagdo causa
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inseguranca para os consumidores, pois essas empresas, na sua maioria estrangeiras, nao
tem uma sede e nem sdo registradas no Brasil, tirando o direito das pessoas de recorrer
ao Cddigo de Defesa do Consumidor por qualquer desacordo relacionado a pratica das
apostas (POVOA et al., 2023). Felizmente, em 2023 foi protocolado o projeto de Lei n°
3626 que ainda passa por processos burocriticos, mas que propde a regulamentagdo das
apostas esportivas e passa por varios pontos que serdo benéficos para esse mercado, dando
maior seguranca aos consumidores (SENADQO, 2023) e que tende a consolidar as apostas

no pais.

2.3 Odds nas casas de apostas

O que faz as casas de apostas girarem, popularmente chamadas de odds, sdo as
cotacdes dadas aos eventos disponiveis nas casas de apostas relacionadas a chance que
a casa avaliou daquilo ocorrer. No Brasil e na maior parte do mundo elas sdao dadas por
nimeros decimais. Se, por exemplo uma casa de apostas calcular que a probabilidade de
um certo time ganhar um jogo é de 80%, entdo a odd serd dada com a férmula 1/0.8 que
da uma odd de 1,25 e esse valor serd retornado para o vencedor da aposta para cada 1 real

apostado (MILLER; DAVIDOW, 2019).

2.4 Aprendizado de Maquina

Desde quando os computadores foram inventados, nos perguntamos se eles pode-
riam ser feitos para aprender (MITCHELL, 1997) e motivado por esse pensamento emer-
giu o Aprendizado de Maquina(AM). Esse € um campo da ciéncia da computacio, defi-
nido por Arthur Samuel, onde um computador faz andlises baseadas em dados, aprende
e toma decisdOes sem a interferéncia humana. Temos trés tipos principais de aprendizado:
Supervisionado, Nao-Supervisionado e por Refor¢o, os quais os dois primeiros sdo utili-

zados ao longo deste trabalho.

2.5 Aprendizado Supervisionado

Nessa abordagem, tentamos prever uma varidvel dependente a partir de uma lista

de varidveis independentes, para isso sao utilizados dados rotulados para criar um modelo
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e fazer previsdes de outros dados ainda sem uma resposta identificada. Existem dois tipos

de aprendizado supervisionado: classificacdo e regressdo (FACELI et al., 2021).

2.5.1 Classificacao

Representa a predicdo de uma classe discreta, ou categoria. No livro de Saikat
Dutt (DUTT; CHANDRAMOULLI, 2018), temos um exemplo para partidas de criquete
que podemos fazer um paralelo para o futebol. No problema de prever o resultado em
uma partida, o classificador vai atribuir um valor de vitéria/derrota para o atributo alvo
baseado no valor de outras caracteristicas como estatisticas dos times e desempenho em
partidas anteriores. Uma classifica¢io € considerada correta se, por exemplo, foi previsto

pelo modelo que o time iria vencer e ele de fato venceu.

2.5.1.1 K-Nearest-Neighbor

E um algoritmo que classifica as instncias baseada na similaridade com outras
instancias. Cada instancia representa um ponto em um gréafico e suas coordenadas sao de-
finidas por todas as varidveis independentes, cada qual representando um eixo do gréfico.
A instancia com categoria desconhecida € prevista a partir dos K vizinhos mais proximos
do seu ponto representado pelo grafico, assim fazendo uma espécie de votacdo dos K vizi-
nhos e definindo a classificacdo da instancia. O nimero K é definido previamente e pode

variar a depender dos dados disponiveis.

2.5.1.2 Naive Bayes

Esse algoritmo entra na drea dos métodos probabilisticos de classificagdo. Nesse
caso se procura a classe mais provavel estatisticamente dada a execug¢do do modelo e nao
a melhor classe como podemos ver nos modelos anteriores apresentados neste trabalho.

Para entender melhor esse modelo, precisamos primeiro apresentar alguns conceitos:

e Probabilidade anterior: € a probabilidade atribuida a um evento antes de qualquer

experimento ser realizado sobre ele;

e Probabilidade posterior: € a probabilidade atribuida a um evento apds a realiza¢ao

de experimentos com novas informagdes sobre ele.

No teorema de NB temos que a probabilidade do conjunto A ocorrer dado B é definida
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pela probabilidade do evento A ocorrer, multiplicado pela probabilidade do evento B

ocorrer dada a ocorréncia de A, dividido pela probabilidade anterior de B ocorrer.

2.5.1.3 Arvore de Decisdo

Este € um modelo muito simples, pois € de facil interpretacdo. Para se entender

melhor, temos 3 termos que precisam ser explicados:

e NO raiz: € primeiro n6 da arvore, ele ndo possui ramos como entradas, s6 como
saidas;
e NO interno: sido todos os nds intermediarios da arvore, tendo tanto ramos de entrada

como ramos de saida;

e No folha: € o tltimo n6 de um caminho da arvore, por isso ndo tem nenhum ramo
na saida. Podemos ter multiplos nés folha, onde cada qual representa a classificacdo

final de um caminho percorrido.

Nesse modelo temos apenas um caminho da raiz até cada n6 folha e ele representa um
conjunto de classificagdo do tipo se-entdo. A constru¢cdo da arvore funciona na forma
top down usando a técnica de divisdo e conquista recursivamente e existem algoritmos
que podem ser usados para definir os melhores atributos para o desempenho final do
modelo. E escolhido um atributo como raiz e dividimos nossas instancias de acordo com
os valores dos ramos criados a partir do atributo na raiz, chegando a novos nds que terao
essas instancias ja separadas. Posteriormente, o processo € repetido recursivamente para

os outros nds da arvore até chegar na folha. Para o nés folha, temos 2 possibilidades:

e Chegar em um né com apenas instancias da mesma classe, assim criando o n6 folha

com a classe correspondente a classe dessas instancias;

e Naio termos mais atributos para escolher, ou chegar em um né vazio, assim € criada
a folha € definida a classe a partir da classe predominante nas instancias do dltimo

no gerado.

2.5.1.4 Floresta Aleatoria

O algoritmo de Floresta Aleatoria se utiliza da combinacio de intimeras Arvores
de Decisdo para fazer a predi¢dao. Ele pode ser usado tanto para tarefas de classificacdo,
como de regressdao, mas neste trabalho utilizamos para classificacdo. A Floresta Aleatdria

toma a decisdo em uma espécie de votacdo de cada arvore componente da floresta, a



18

Figura 2.1 ilustra isso, onde temos 3 drvores que chegam a uma decisdo individualmente

e fazem uma votagdo final para concluir a previsao da floresta.

Figura 2.1 — Flosreta Aleatéria

Q Q Q

Final result

Fonte: IBM Corporation

2.5.1.5 Redes Neurais

Os algoritmos de Redes Neurais sdo inspirados no cérebro humano, pois tem como
objetivo simular a maneira como os neurdnios mandam sinais uns para os outros. Os
neur6nios sdo compostos por camadas de 1 nds, contendo uma camada na entrada, 1 ou
mais camadas ocultas e uma camada de saida. Cada neur6nio conecta-se a outro e tem
um peso e um limite associado a ele. Se a saida de um no estiver acima do valor limite,
este nd serd ativado, caso contrdrio nenhum dado serd transmitido a préxima camada. Na
Figura 2.2 temos uma exemplificacdo, com o n6 de entrada(/nput layer), nés intermedid-

rios(Multiple hidden layer) e n6 de saida(Output layer) (IBM, 2023).
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Figura 2.2 — Rede Neural

Input layer Multiple hidden layer Output layer

-~
P
*

Fonte: IBM Corporation

2.5.2 Regressao

Na regressao, em vez de fazer a predi¢do de resultados categoricamente com clas-
ses bem definidas, o atributo alvo é um valor continuo (FACELI et al., 2021). Voltando
ao exemplo do futebol, substituindo a defini¢do bindria de vitéria e ndo vitdria do time da
casa que se tinha na classificacdo, é possivel trazer a probabilidade de vitdria para o time

mandante medida em porcentagem como atributo alvo.

2.5.2.1 Regressdo Logistica

Apesar de ter ‘regressao’ no nome, esse € um algoritmo que € usado para a classi-
ficagdo. Na execucdo da Regressao Logistica € retornado um nimero continuo que pode
atingir valores de escalas bem diferentes, tornando mais dificil a classificagdo. Devido
a isso, € utilizado um método que leva todos os valores preditos pelo algoritmo para o
intervalo [0,1], transformando esses valores em uma varidvel categorica e fazendo a clas-
sificacdo a partir disso. Como exemplo, podemos dizer que para a classificacdo valores
abaixo de 0,5 assumem 1 categorizacao e acima de 0,5 assume outra categorizacdo, nesse
caso transformando o problema que antes tinha resultados com valores continuos em re-

sultados categoricos.
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2.5.3 XGBoosting

Essa € atualmente a forma mais evoluida da aplicacio de arvores de decis@o para
predicdo de resultados. E um algoritmo que também usa o essemble, assim como a floresta
aleatdria, que se utiliza de modelos distintos para gerar a predi¢do. Ela usa uma técnica
de Gradient Boosting mais aprimorada nesse algoritmo, que consiste na minimizacao de
erros, executando os modelos sequencialmente e com o objetivo de corrigir o modelo
executado anteriormente com a execucdo do atual. E um algoritmo que também pode ser

usado em classificacdo, mas foi utilizado para a regressao no escopo deste trabalho.

2.6 Aprendizado Nao-Supervisionado

Nessa abordagem, ndo temos um rétulo esperado para cada instancia dos nos-
sos dados. Na execucdo desses algoritmos, é buscado um padrdo ou similaridade entre
os dados sem qualquer classificagdo pré estabelecida. Eles podem ser divididos entre
algoritmos de transformacdo e algoritmos de agrupamento. Nos algoritmos de transfor-
magcao, ¢ gerada uma nova representacao para os dados, que podem ser mais facilmente
compreendidos por humanos, ou utilizados em outros algoritmos de AM. Nos algoritmos

de agrupamento, os dados sdo particionados em grupos por similaridades (FONTANA,

2020).

2.6.1 K-Means

O K-Means € um algoritmo que tem por objetivo fazer agrupamento de instancias
de modo que elas sejam semelhantes entre si. Esses grupos sdo chamados de agrupa-
mentos e cada um idealmente tem elementos que sejam semelhantes entre si e que se
diferem dos outros grupos (PEREZ—ORTEGA et al., 2019). Inicialmente, definimos k
que representa o nimero de grupos e cada grupo tem um ponto como centrdide inicial,
sendo definido aleatoriamente. Através de uma férmula de proximidade, calculamos qual
centréide cada instancia estd mais proxima, entdo a partir disso s@o formados os agrupa-
mentos. A partir dos grupos formados, recalculamos cada centréide pelo cdlculo da média
das instancias pertencentes aquele cluster e voltamos ao passo de calcular a proximidade

das instancias aos centroides formando novos grupos. Continuamos fazendo essas itera-
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coes até que os centrdides se estabilizem e ndo se tenham mais elementos mudando de
grupos. Como os centrdides iniciais sdo definidos de maneira aleatéria, € interessante
executar o algoritmo diversas vezes para se ter a melhor no¢ao de qual centréide gera os
melhores grupos que representam bem os dados. Para se definir qual o melhor valor para
k normalmente € utilizado o método do cotovelo, que roda o K-Means diversas vezes para
diferentes quantidades de grupos. Ele normalmente é representado por um grafico que
ao atingir a quantidade 6tima de grupos forma uma curva semelhante a um cotovelo no

ponto ideal.

2.7 Escolha de algoritmos

Todos os algoritmos selecionados para esse trabalho foram utilizados porque sao
muito usuais no desenvolvimento de trabalhos de AM. Além disso, existem algoritmos
de diferentes poderes de processamento e o objetivo foi verificar como eles se comporta-
ram e verificar quais se sairam melhor com os dados propostos. Como exemplo, temos
dois algoritmos baseados em Arvores de Decisdo usados para a classificacdo e um para a

regressao e todos tiveram resultados finais distintos.

2.8 Dados Qualitativos vs Dados Quantitativos

Todos os dados que sdo usados em modelos de AM sdo estruturados, podendo re-
presentar objetos fisicos, ou no¢des mais abstratas (FACELI et al., 2021). Normalmente
representados por tabelas, cada linha representa uma instancia que € uma unidade da en-
tidade a qual estamos observando e as colunas representam caracteristicas, chamadas de
atributos, dessa entidade que diferem em cada instancia apresentada. Temos um atributo
dito o atributo alvo que a depender dos dados pode estar ou ndo na nossa tabela e € es-
timado a partir da andlise dos demais atributos existentes. Quando temos o atributo alvo
nossos dados sdo ditos rotulados, quando ndo temos sdo ditos ndo rotulados e existem mo-
delos de AM que sdo especificos para cada tipo (GUPTA, 2023). Em relagdo ao formato
dos dados podemos ter dois tipos (MARTINS, 2011):

e Dados quantitativos: definidos por qualidades da instancia, como sexo e cor do
cabelo, que podem ser representados por palavras ou nimeros e que nao podem ser

usados em operagdes aritméticas, sao apenas categoricos;
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e Dados qualitativos: definem caracteristicas mensurdveis das instancias, como al-
tura e peso, representados por nimeros discretos ou continuos, mas que podem ser

usados em operagdes aritméticas ao utilizar os algoritmos

2.9 Normalizacao

Na anélise de dados podemos ter dados dos mais diversos formatos. No caso desse
trabalho, os dados sdo compostos por nimeros continuos. Temos uma série de varidveis
com seus valores tendo escalas bem distintas, que pode ser representada desde nimeros
decimais a nimeros que chegam na casa das centenas. Isso pode causar uma discrepan-
cia na predicdo, pois atributos com ordem de grandeza mais elevadas vao ter peso maior
que atributos de niimeros mais baixos no momento da aplicacdo dos algoritmos. Por esse
motivo, nesses casos, € necessdrio a aplicagdo da normalizacdo, onde tratamos todos 0s
dados para o uma mesma escala. Por exemplo, nos intervalos entre 0 e 1 para nlimeros
positivos e -1 e 1 no caso de existirem nimeros negativos nos dados (HAN; PEI; KAM-
BER, 2011), assim erradicando o problema de ter atributos com pesos muito distintos e
prejudicando o resultado final dos modelos. A normalizacdo utilizada nos modelos desse

trabalho € a min-max (JUNIOR, 2020), conforme representada na Equacgao 2.1:

Xnorm = Xz - Xmin/Xmam - szn (21)

2.10 Validacao Cruzada

Para uma boa avaliacdo de um modelo de AM, precisamos remover o overfitting.
overfiting € um problema que ocorre quando treinamos nossos modelos e o desempenho
fica muito atrelado a amostra de dados usados e acaba ndo tendo um desempenho efetivo
para outros casos fora da amostra (WEBB; SAMMUT, 2010). Para resolver isso, nesse
trabalho, utilizaremos o método de validacdo cruzada k-fold estratificado que vai auxiliar
os modelos a ter um desempenho mais generalizado para diferentes conjuntos de dados.
Nessa abordagem, apds termos todos os dados pré-processados e os algoritmos definidos
para fazer a predicao, vamos dividir nossos dados em k parti¢des e cada uma delas é di-
vidida em conjuntos de treinamento e teste. As particdes sdo utilizados nos algoritmos e

temos o retorno do desempenho calculado a partir de certas métricas. Apds a execucao



23

com todas as k particdes , calcula-se a média para verificar o desempenho final do modelo
para o algoritmo especifico utilizado. Com a estratificacio, mantemos a proporcionali-
dade da classificagdo dos nossos dados intactos para cada particdo. Isto significa que, se
nos temos nos nossos dados 80% das instincias pertencentes a classe x e 20% pertencen-
tes a classe y, o algoritmo idealmente vai tentar manter essa mesma divis@o nas parti¢oes

geradas (FACELI et al., 2021).

2.11 Métricas de Desempenho

Para a avaliagcdo de desempenho de cada modelo sdo necessdrias algumas métricas
que sao calculadas a partir da validacao e demonstradas nesta secdo. Em AM temos
um teorema dito No Free Lunch Theorem (WOLPERT; MACREADY, 1997), que diz
que ndo existe um algoritmo de predicdo que tenha um desempenho satisfatério para
todos os problemas existentes, entdo, precisamos avaliar a qualidade do modelo e decidir
qual o melhor algoritmo para o problema de interesse. Para visualizar a performance
de um modelo, utilizaremos a matriz de confusdo. No caso deste trabalho, temos uma
classificagc@o bindria e, por simplificacdo uma classe € dada como positiva e a outra como

negativa. A Figura 2.3 apresenta uma exemplificacdo da matriz, onde:

e Verdadeiros Positivos(VP): nimero de instancias preditas como positivas e que es-

tdo corretamente classificadas;

e Verdadeiros Negativos(VN): nimero de instincias preditas como negativas e que

estdo corretamente classificadas;

e Falsos Positivos(FP): numero de instancias preditas como positivas e que estdo in-

corretamente classificadas;

e Falsos Negativos(FN): nimero de instancias preditas como negativas e que estio

incorretamente classificadas.

Figura 2.3 — Matriz de Confusao

Classe predita

+ -
Classe verdadeira T Lo T
= FP VN

Fonte: Katti Facelli (2021)
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A partir da matriz de confusdao, podemos calcular as métricas para avaliacdo do
desempenho dos algoritmos de predicdo. As métricas (FACELI et al., 2021) utilizadas

sdo0 as seguintes:

e Acurdcia: calcula a porcentagem de acerto total do algoritmo, Formula 2.2. Faz a
soma de todas as instincias positivas e negativas classificadas corretamente e divide

pelo nimero total de instincias.

P N
accuracy = —V +V 2.2)
n

e Precisdo: calcula a porcentagem de acerto das instancias classificadas como posi-
tivas, Férmula 2.3. Faz a divisdo das instincias classificadas corretamente como

positivas por todas as instancias classificadas como positivas.

VP
jston = ————— 2.
precision VP L EP 2.3)

e Negative Predictive Value(NPV): calcula a porcentagem de acerto das instancias
classificadas como negativas, Férmula 2.4 faz a divisdo das instancias classificadas

corretamente como negativas por todas as instancias classificadas como negativas.

VN
- 2.4
"PEYUNTFN 24

e Sensibilidade: calcula a taxa de acertos na classe positiva. A Férmula 2.5 faz a
divisdo das instancias classificadas corretamente como positivas pelas instancias
classificadas como corretamente como positivas mais instancias classificadas como

negativas, mas que na verdade sdo positivas.

VP
recall = W—FN (25)

e Medida F1: faz a unido da precisdo e da sensibilidade a fim de trazer um ndmero
unico que calcule a qualidade geral do nosso modelo. A Férmula 2.6 faz a mul-
tiplicagdo da precisdo pela sensibilidade e pelo nimero 2, dividindo pela soma da

precisdo, mais a sensibilidade.

= 2 x precision x recall 2.6)

precision + recall

Essas métricas foram escolhidas, pois ao longo do trabalho veremos que ndo existe
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um foco principal sobre nenhuma das classes, apenas o objetivo de acertar o mdximo de
instancias possiveis. Foi definido que nos cdlculos, a possibilidade de vencer é designada
como classe positiva e a possibilidade de ndo vencer(empatar ou perder) como classe ne-
gativa. Dessa maneira, as métricas sdo utilizadas visando algoritmos que maximizem o
desempenho de acerto das duas classes. A sensibilidade ndo foi utilizada como compara-
cdo apenas por achar que a utilizacao da precisdo encaixou melhor com o entendimento do
trabalho, mas ainda assim o F1 foi colocado nas anélises por fazer uma espécie de unido
entre sensibilidade e precisdo e basicamente calculando as duas métricas em apenas uma.

A F1 foi utilizada para as duas classes definidas no trabalho.

2.12 Tecnologias Utilizadas

Nesta secdo, sdo apresentadas as tecnologias utilizadas neste trabalho que foram
utilizadas para fazer a aquisi¢do e pré-processamento dos dados e posterior implementa-

cdo dos algoritmos de AM para fazer a anélise de predi¢do.

2.12.1 Google Colab

O Google Colab (GOOGLE, 2023), ou Colaboratory, ¢ um ambiente interativo
que permite desenvolvimento e execugdo de codigo em Python, além de utilizacdo de
forma colaborativa de outros formatos como texto e imagens em um s6 documento. Ele
€ um servico baseado no Jupter Notebook, que diferentemente do Colaboratory sé pode
ser usado localmente na maquina. Ele proporciona muitas vantagens em relacao aos am-
bientes de desenvolvimento habituais, sdo elas: a gratuidade e facilidade de acesso ao
servigo precisando apenas de uma conta ativa no Google, a possibilidade de desenvolver
de forma totalmente online e com salvamentos automaticos, a dispensabilidade de uma
maquina robusta, pois o servico oferece acesso gratuito aos recursos computacionais do
Google pela nuvem, o acesso simultaneo de vérios usuarios a um documento e o compar-
tilhamento dos documentos que pode ser feito de maneira rdpida através de links. Além
disso, a ferramenta € muito poderosa e serve perfeitamente para as atividades de AM e

Ciéncia de Dados que sdo o foco deste trabalho.
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2.12.2 Google Sheets

O Google Sheets (SHEETS, 2024) é uma ferramenta para criacdo de planilhas
eletronicas. Resumidamente essas planilhas sdo tabelas compostas por linhas e colunas
e dentro de cada célula é possivel conter textos, nimeros ou formulas matemdticas. Os
dados colocados dentro da planilhas podem ser classificados, filtrados, colocados dentro
de outras tabelas e usados para criacdo de gréaficos. Toda essa manipulacdo pode ser feita
visando uma melhor visualizacdo dos dados e posterior andlise. Muito semelhante ao
Excel, o Google Sheets pode ser utilizado de maneira online, gratuita. Essa ferramenta
serd utilizada no trabalho para o salvamento dos dados adquiridos, a facilitacao de alguns

pré-processamentos dos dados e melhor integracdo com o Google Colab.

2.12.3 Python

Python (FOUNDATION, 2023b) € uma linguagem de programacao de alto nivel,
interpretada, interativa, orientada a objeto e de cddigo aberto criada em 1989 por Guido
van Rossum, um desenvolvedor que por ndo encontrar nenhuma outra linguagem com
as especificidades que ele necessitava acabou por implementar uma nova que resolvesse
seu problema. E uma linguagem de propésito geral, com uma sintaxe simples, indmeras
bibliotecas e um grande suporte da comunidade. Atrelado a isso o Python oferece uma
vasta quantidade de recursos relacionados a AM que auxiliam no processo de andlise de
dados, tema que serd abordado neste trabalho. As bibliotecas sdo c6digos j4 escritos por
outros programadores que facilitam e agilizam o desenvolvimento de um cédigo novo.
O Python ja tem uma biblioteca padrao bem grande que oferece inimeros recursos para
programagdo (FOUNDATION, 2023a). Um exemplo de uma biblioteca padrao que € uti-
lizada de forma significativa nesse trabalho € a sqlite3-python que disponibiliza um banco
de dados que ndo necessita de um servidor separado e permite o acesso ao banco de uma
forma facilitada, permitindo manipulac¢io de dados e consultas (FOUNDATION, 2023c).
Existem duas bibliotecas que ndo sido padrdao do Python e que merecem uma maior aten-
cdo, pois serdo usadas ao longo deste trabalho: o scikit-learn (SCIKIT-LEARN, 2023)
¢ uma biblioteca com foco em AM que apresenta inimeros algoritmos de aprendizado
supervisionado e nao-supervisionado, além de um suporte para o pré-processamento de
dados e outras ferramentas relacionadas aos algoritmos. O pandas (ALMEIDA, 2023) é

uma biblioteca utilizada para manipulacido de dados relacionais e pode ser utilizada para
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uma série de processos como visualizacdo de dados, consulta em banco de dados e suporte

para atividades de AM.

2.13 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os conceitos e as ferramentas que foram usa-
dos no desenvolvimento deste trabalho para a execucao e andlise dos algoritmos utilizados
para predi¢do de resultados de partidas de futebol. Foram usados o Google Colab visando
a facilitacdo do desenvolvimento e salvamento do cédigo criado, sem precisar fazer down-
loads localmente para o computador; a linguagem Python que apresenta bibliotecas que
impactam positivamente se comparadas a outras linguagens de programacgao nas ativida-
des propostas que envolvem os assuntos de AM e Ciéncia de Dados; e a ferramenta e

Google Sheets que foi utilizada para algumas atividades de pré-processamento de dados.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, sdo apresentados alguns trabalhos relacionados a predicao de re-
sultados de partidas de futebol. O capitulo € finalizado com uma andlise comparativa

entre os trabalhos pesquisados.

3.1 Um modelo de previsao de resultados de futebol utilizando Machine Learning

No trabalho de conclusdo de curso da faculdade de Ciéncia da Computagdo da
UFRGS (BOUCINHA, 2023) ¢ apresentado um modelo de predicao de resultados para
predi¢ao de partidas de futebol. No trabalho foi proposta a andlise das temporadas desde o
ano de 2018 até 2022 das principais ligas do mundo do futebol, retirando os dados do site
Sportmonks, tratando e aplicando em uma série de algoritmos de AM com o intuito de
comparacao para visualizar qual teria o melhor desempenho. Com os dados, foram criadas
varidveis relacionadas a gols feitos e sofridos, além do retrospecto de vitdrias e derrotas.
Essas varidveis foram atribuidas igualmente ao retrospecto do time mandante e do time
visitante; e divididas em 3 grupos: historico das tltimas 10 partidas dentro do campeonato
atual, histérico em todos os jogos do campeonato vigente e histérico dos jogos das ultimas
3 temporadas. Foram usados algoritmos de AM supervisionados com 2 rétulos: vitdria
do time mandante, ou ndo vitéria do time mandante que representa os resultados tanto de
empate, quanto de vitdria do time visitante. Foram definidos os melhores algoritmos e é
feita uma comparagao usando os modelos entre as probabilidades apresentadas nas casas
de apostas calculando a possibilidade de lucro. Foi avaliado que os modelos poderiam
gerar um lucro para apostas em partidas que nao tem um favorito, onde as probabilidades

de vitodria ficavam entre 45% e 55%.

3.2 Utilizando Aprendizado de Maquina para predicao de resultados da NBA

No trabalho de conclusdo de curso da faculdade de Engenharia de Producgdo e
Transportes da PUCRS (MELO, 2021) € uma proposta de um modelo de previsdo para
partidas da National Basketball Association(NBA). Nesse caso, o autor criou um banco de
dados a partir da API oficial da NBA, onde € possivel encontrar intimeras estatisticas rela-

cionadas as partidas. Apds esse levantamento, esses dados foram aplicados em algoritmos
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de AM para posterior avaliacdo de qual modelo teve um melhor desempenho na predi¢ao.
No basquete, caso uma partida termine empatada no dltimo quarto, o desempate € proces-
sado através de periodos prorrogatérios de 5 minutos até termos um vencedor. Por isso,
neste trabalho foram usados dados rotulados com dois classificadores: vitoria do time da
casa ou vitdria do time visitante. Um ponto interessante a se destacar nesse trabalho foi a
criacdo de uma varidvel baseada no 'Elo Rating’, um célculo criado por Arpad Elo para
classificar o nivel de jogadores de xadrez baseado no desempenho deles em partidas ante-
riores que foi adaptado para o contexto do basquete. Neste trabalho, foi possivel verificar
o retorno positivo de alguns times, mas nao foi possivel achar um padrao relacionado ao

posicionamento final do time de basquete no campeonato € o retorno.

3.3 Analise de Variaveis em Partidas de Futebol: Previsio de Resultados com Naive

Bayes e Poisson

Neste trabalho desenvolvido para o Programa de Pds-graduacdo em Sistemas e
Processos Industriais na UNISC (SEHNEM et al., 2021) e apresentado no XVIII En-
contro Nacional de Inteligéncia Artificial e Computacional em 2021 é possivel ver uma
abordagem onde o banco de dados foi preenchido manualmente com estatisticas das par-
tidas retirando os dados de sites esportivos e criando uma varidvel autoral que calcula o
desempenho das equipes em partidas anteriores. Apds a criagdo da base de dados, foram
feitos modelos com 14 conjuntos diferentes de varidveis aplicando o algoritmo de Naive
Bayes e outros 3 conjuntos de varidveis aplicando o célculo de Poisson, com posterior
comparacao dos modelos de predi¢ao para verificar qual deles tem o melhor desempenho.
Foi possivel verificar que o Naive Bayes teve um desempenho superior ao calculo de Poi-
son e um lucro previsto em mais de um conjunto de varidveis testadas. O desempenho
maximo de acertos ao final do trabalho foi de 53%, frisando que nesse caso existem 3

possibilidades de resultados, naturalmente tornando mais dificil a previsao.

3.4 Comparacao dos Trabalhos

Em todos os trabalhos observados podemos ver os mesmos objetivos: criar o me-
lhor modelo preditivo para resultados de partidas de algum esporte, visando aplicacdo

dos modelos em casa de apostas esportivas e obter o melhor lucro. No trabalho (MELO,
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2021), a diferenca se da pelo esporte utilizado, apesar dessa diferenca, € possivel notar
que foram usadas estatisticas das partidas da NBA para poder criar modelos de previsao.
Um dado interessante que € utilizado no nosso trabalho € o ELO, que foi adaptado para
ser usado para o futebol e criar outra varidvel aplicada nos algoritmos usados. No traba-
lho (SEHNEM et al., 2021), € possivel ver a aplicagdo de vérios conjuntos no algoritmos
de Naive Bayes para achar o melhor modelo. Em nosso trabalho € utilizado um algo-
ritmo para filtrar quais as melhores varidveis para serem utilizadas e aplicacdo de uma
série de algoritmos de AM para encontrar o melhor modelo a ser adotado. No trabalho
(BOUCINHA, 2023), temos também a aplica¢ao de uma série de algoritmos de AM para
analisar qual é o melhor modelo. Em nosso trabalho, sdo utilizadas as varidveis utilizadas
em (BOUCINHA, 2023), além de adi¢do de outras varidveis relacionadas as estatisticas
das partidas como chutes ao gol, defesas do goleiro, passes certos etc. Com o objetivo
de melhorar o desempenho, nés fazemos a selecdo de varidveis, além da aplicacdo de
um algoritmo de aprendizado ndo supervisionado antes da aplicacao dos algoritmos de
aprendizado supervisionado para comparagao.

A Tabela 3.1 apresenta uma comparacio entre o trabalho proposto e os trabalhos

relacionados citados anteriormente com o objetivo de esclarecer a diferencga entre eles.

Tabela 3.1 — Tabela comparativa com trabalhos relacionados

Predicao Futebol | TR 1 TR 2 TR 3
Esporte Futebol Futebol | Basquete | Futebol
Campeonatos Brasileirao Mundo NBA Brasil
Classificacao Sim Sim Sim Sim
Regressao Sim Nao Nao Nao
Nao-Supervisionado Sim Nao Nao Nao
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4 PROPOSTA E METODOLOGIA

Neste capitulo € apresentada a metodologia que foi utilizada como inspirag¢ao para
o desenvolvimento do trabalho, uma breve explicacao das atividades normalmente reali-

zadas em cada etapa e descri¢do das atividades realizadas nesse trabalho por etapa.

4.1 Visao Geral da Proposta

O objetivo deste trabalho € a criacdo de um modelo de predi¢cdo de resultados de
partidas de futebol usando AM e a metodologia de Ciéncia de Dados. Sao levantados
dados estatisticos relacionados aos dois times envolvidos em cada partida do Campeo-
nato Brasileiro de 2018 até 2022 e um comparativo aplicando algoritmos de AM tanto de
aprendizado supervisionado quanto ndo-supervisionado para avaliar qual, ou quais apre-
sentam os melhores resultados. Posteriormente, os melhores modelos avaliados sdo apli-
cados para as partidas jogadas no Campeonato Brasileiro de 2023, simulando uma aposta
baseado nos resultados levantados pelos modelos e conceitos relacionados a apostas, ve-
rificando o lucro/perda total que seria obtido ao fim do campeonato se fosse aplicado no

mundo real.

4.2 Metodologia

A metodologia de Ciéncia de Dados utilizada nesse trabalho é baseada no (ROL-
LINS, 2015) que apresenta 10 estidgios que vao desde o entendimento do negdcio até a
obtencdo de feedback apds a finalizacdo de todo o processo, conforme ilustrado na Fi-
gura 4.1. Essa metodologia visa ser satisfatéria independentemente do escopo do projeto,
seja relacionado ao tamanho do banco de dados utilizado, ou as tecnologias e abordagens

envolvidas. A seguir sdo descritas as atividades realizadas nas 10 etapas do processo:
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Figura 4.1 — Fluxo Metodologia de Base para Ciéncia de Dados
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Fonte: IBM Corporation

e Etapa 1: Entendimento do negdcio: Etapa inicial de todo projeto, inicia-se com

o apontamento do problema, passa pela definicao de objetivos e requisitos da so-
lucdo que por fim culminario na resolu¢do do problema. Essa € uma etapa muito
importante, pois a base de todo o projeto serd definida aqui, impactando em todas as
outras fases. Neste trabalho, o problema foi definido a partir das apostas esportivas,
que apesar de nao serem consideradas um jogo de azar, é necessaria uma estratégia
para conseguir lucro. Baseada nisso, a proposta foi idealizada para criar um modelo
de AM para predi¢ao de partida de futebol do Campeonato Brasileiro com o intuito

de aplicar em casas de apostas.

Etapa 2: Abordagem analitica: Apds a definicdo do problema, é o momento
de definir a abordagem para resoluc@o desse problema. Aqui s@o identificadas as
técnicas que mais fazem sentido para se obter o melhor resultado. Neste trabalho,
a ideia é criar o melhor modelo de AM para resolver o problema. E explorada uma
série de algoritmos de aprendizado supervisionado e ndo supervisionado, técnicas
de classificacdo e de regressdo. Por fim, é realizada uma andlise dos melhores
modelos e, entdo, selecionados para aplicacdo em uma simulacdo real de apostas.

Etapa 3: Requisitos de dados: A partir da abordagem analitica escolhida, é ne-
cessario escolher os dados com uma formatagdo condizente para que possam ser
aplicados a essa abordagem. Neste trabalho, sdo desenvolvidos algoritmos que per-
correrem cada linha de um banco de dados e criam varidveis para serem aplicadas
aos algoritmos de AM. Nesse sentido, temos arquivos nos formatos .csv com dados
representando nimeros que sdo colocados dentro de um banco de dados e manipu-

lados criando as varidveis para depois serem usados no trabalho.
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e Etapa 4: Coleta de dados: E onde os dados necessarios para a andlise proposta no
projeto sdo reunidos. A depender do escopo, as informagdes podem ser mais com-
plexas de adquirir, apresentando restricdes de acesso e precisando de investimentos
financeiros para captacdo. Pode-se precisar adicionar mais dados conforme o desen-
volvimento do projeto, ao revisar os requisitos, com isso impactando no resultado
final. Neste trabalho, foram levantados dados de estatisticas de partidas do Cam-
peonato Brasileiro de Futebol do ano de 2018 até 2022. Os dados foram retirados
do Sofascore', um site gratuito que possui uma grande quantidade de informacdes

referentes a partidas de futebol.

e Etapa 5: Entendimento dos dados: Nesta etapa, ¢ dada uma aten¢do maior para
os dados adquiridos, avaliando e tendo percepg¢des iniciais sobre eles. Em certos
casos, os dados levantados sao muito complexos e precisam de algumas técnicas
para auxiliar no entendimento. Neste trabalho, temos dados brutos de estatisticas
sobre as partidas como nimero de chutes no gol, gols marcados e passes certos,
além de alguns dados em porcentagem que representam posse de bola, porcentagem

de acerto no passe, entre outros.

e Etapa 6: Preparacao dos dados: Esse é um processo bem importante de Ciéncia
de Dados que pode tomar até 80% do tempo de um projeto (SERVICES, 2023).
Abrange todos os passos para constru¢do de um conjunto de dados para ser utili-
zado em um modelo de AM. Nessa etapa, dados sdo aglutinados quando provém
de fontes diferentes, limpos, formatados e sdo realizadas todas as acdes que forem
necessdrias para deixa-los prontos para serem aplicados nas proximas etapas. Em
nosso trabalho, os dados vieram de apenas uma fonte, porém algumas acdes foram
tomadas para ajustes, como: limpar informacdes desnecessarias, completar campos
que vieram em branco, modificar campos para ficarem no formato desejado e adi-
cionar informagdes faltantes em algumas instancias. Depois disso, foram criadas
as varidveis que sdo utilizadas nos modelos, colocadas em uma nova tabela e nor-
malizadas para ndo se ter nenhum impacto relacionado a diferenca de escala entre
elas.

e Etapa 7: Modelagem: Apds a preparagcdo do conjunto de dados, inicia-se a cons-
trucdo do modelo a partir da abordagem analitica definida. Neste trabalho, explo-
ramos vdarios algoritmos de AM para analisar qual o melhor modelo para predicao,

foram usados 7 algoritmos. Os algoritmos de aprendizado supervisionado de classi-

IDisponivel em: https://www.sofascore.com/en-us/
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ficacdo K-Nearest Neighbor, Naive Bayes, Decision Tree, Random Forest, Logistic
Regression e Neutral Network. O algoritmo de aprendizado supervisionado de re-

gressdao XGBoosting. O algoritmo de aprendizado nao-supervisionado K-Means.

Etapa 8: Avaliacdo: E o momento de avaliar o modelo construido, usando ferra-
mentas para mensurar a qualidade do modelo e eficdcia para a resolu¢do do pro-
blema. Neste trabalho, foi utilizada a validacdo cruzada, que cria varios conjuntos
diferentes de dados divididos entre teste e treino e executa o algoritmo de predi-
¢do em cada conjunto tirando a média para calcular o desempenho final de cada
modelo. Como métricas de desempenho para comparacao dos modelos foram utili-
zadas acurécia, precisdo e NPV.

Etapa 9: Implementacao: Quando o melhor modelo é aprovado, ele € implemen-
tado em um ambiente de produ¢do, ou em um ambiente de teste similar para poder
aperfeicoar até ser possivel coloca-lo em produgdo. No caso deste trabalho, nio
temos uma implementacdo em produgdo, apenas € feita uma simulacdo de apos-
tas com as partidas do Campeonato Brasileiro de 2023 para avaliarmos o possivel

ganho/prejuizo do modelo no mundo real de apostas esportivas de futebol.

Etapa 10: Feedback: Apds a implementagdo e aplicacdo desse modelo em um
ambiente mais robusto, podemos ter o feedback para refind-lo ainda mais, podendo
aplicar automatizagdes, ou outras features que ndo tinham sido notadas antes desse
teste. No caso deste trabalho a porcentagem de acerto e de lucro/prejuizo obtido
nas casas de apostas pela simulacao nos mostra se € possivel aplicar este algoritmo

de predi¢ao no mundo real.

4.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados a proposta do trabalho e a metodologia que

serd utilizada para fazer uma anélise de predi¢do de resultados de partidas de futebol. Os

processos feitos em cada etapa da metodologia sdo especificados na avaliacdo experimen-

tal.
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5 AVALIACAO EXPERIMENTAL

Neste capitulo, sdo descritos os experimentos realizados na tentativa de predi¢ao
do resultado de partidas do Campeonato Brasileiro de Futebol. Primeiro, descrevemos a
implementagdo da etapa de pré-processamento de dados e entdo apresentamos € compara-
mos os resultados dos modelos criados. Em seguida, apresentamos os melhores modelos
avaliados e aplicamos nas partidas do Brasileirdo 2023, cujas cotagdes foram registradas,
para calcular o possivel lucro, ou prejuizo que teriamos aplicando os modelos em um ce-
ndrio real de casas de apostas. As secdes a seguir sao baseadas na metodologia proposta

e as atividades praticas executadas dentro de cada etapa.

5.1 Coleta de Dados

Os dados utilizados para a realizagdo do trabalho foram retirados do Sofascore,
uma das maiores ferramentas de estatisticas do planeta, que tem informacgdes de times
e campeonatos dos principais esportes disputados no mundo. Esse € um site gratuito e
disponibiliza facil acesso a seus métodos. Foi feita uma coleta de dados com a linguagem
Python por meio de 3 endpoints do site, dos quais foram retiradas no total de 67 infor-
macoes das partidas dos ultimos 5 anos do Campeonato Brasileiro de futebol. Os dados
sdo relacionados a diversas informacdes e estatisticas dos times envolvidos nas partidas.
Na Tabela 5.1, € possivel visualizar uma exemplificacdo das informagdes levantadas, que

foram transformadas em um arquivo no formato .csv para facilitar a compreensao.

Figura 5.1 — Tabela com estatisticas do Campeonato Brasileiro

1 Date Year Principal Visitor Winner  Score_principal Score_visitor  Ball_possession_home Ball_possession_away Total_shots_home Total_shots_away  Shots_on_target_home
2 2018-04-14 2018 Cruzeiro Gremio 3 0 1 0.40 060 12 6 2
3 2018-04-14 2018 Vitoria Flamengo 2 2 2 066 034 21 10 6
4 201804-15 2018 Vasco  Adletico Mineiro 1 2 1 066 034 19 1 7
5 201804-15 2018 Corinthians  Fluminense 1 2 1 064 036 11 13 2
6 201804-15 2018 Internacional Bahia 1 2 0 045 055 13 12 4
7 2018-04-15 2018 Santos Ceara 1 2 0 054 046 2 10 3
8 201804-15 2018 Athletico  Chapecoense 1 5 1 069 031 18 14 8
9 201804-15 2018 America Mineiro  Sport Recife 1 3 0 039 061 14 15 4
0 2018-04-17 2018 Botafogo Palmeiras 2 1 1 0.46 054 13 7 3
M 2018-04-17 2018 SaoPaulo  Parana Clube 1 1 0 051 049 10 7 5
2 2018-04-21 2018 Flamengo  America Mineiro 1 2 0 049 051 14 18 5
B 2018-04-21 2018 Bahia Santos 1 1 0 053 047 12 8 5
14 2018-04-22 2018 Fluminense Cruzeiro 1 1 0 032 068 3 16 1
5 2018-04-22 2018 Chapecoense Vasco 2 1 1 036 064 10 17 2
| 2018-04-22 2018 Ceara Sao Paulo 2 0 0 051 049 14 1 3
7 2018-04-22 2018 Aletico Mineiro  Vitoria 1 2 1 060 040 12 1 5
B 2018-04-22 2018 Parana Clube  Corinthians 3 0 4 048 052 17 9 6
19 2018-04-22 2018 Gremio Athletico 2 0 0 050 050 2 7 6
2 2018-04-22 2018 Palmeiras  Internacional 1 1 0 045 055 13 7 2
21 2018-04-24 2018 Sport Recife Botafogo 2 1 1 050 050 20 10 1
2 | 2018-04-28 2018 Botafodo Gremio 1 2 1 055 045 19 9 6

Fonte: Elaboragdo Prépria
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5.2 Preparacao dos dados

A etapa de Preparagdo dos dados foi a que mais levou tempo na execugio do tra-
balho. Primeiramente, os dados trazidos do Sofascore foram tratados dentro do Google
Sheets, realizando uma série de atividades de pré-processamento para a cria¢cdo das varid-

veis que serdo descritas a seguir:

® Reducgdo de campos: a raspagem inicial feita no Sofascore trouxe um total de 73
campos relacionados as partidas, porém 6 campos foram removidos por sé estarem
presentes em parte das instancias trazidas e ndo ter sido possivel encontrar dados
precisos fora da ferramenta de estatisticas utilizada para poder completar esses cam-

pos faltantes.

e Remocgdo de partida: Dentre todas as partidas dos Campeonatos Brasileiros de 2018
a 2022, foi necessdrio remover uma partida que envolvia os times Palmeiras e CSA
pelo certame de 2019. Essa decisao foi tomada porque essa partida veio com seus
campos em branco, ou com suas estatisticas zeradas e ndo foram encontradas in-
formacgdes precisas para completar todos os campos. Foi realizada a conferéncia e
esse jogo foi de fato disputado, porém, por algum motivo, os dados ndo estavam
disponiveis no site. Além disso, por ser s6 um jogo com problema dentre os 1800
obtidos, o impacto de remover é mais satisfatério do que manter essa partida com

dados totalmente inconsistentes.

e Formatagdo dados de posse: os dados de posse de bola vieram no formato de por-
centagem com o simbolo % ao lado, por isso foi necessdrio editar esses dados e

coloca-los em nimeros decimais.

e Formatagdo dados de acerto: existem colunas que calculam acerto de passes, bolas
longas, cruzamentos e dribles feitos. Nesses casos, vieram um conjunto de da-
dos com os indices de acerto divididos pelas quantidade totais e a porcentagem de
acerto com o simbolo %. Como exemplo, temos nestes campos um dado no formato
10/25 (40%). Realizando a formatacdo foram removidas as informacdes iniciais e
formatadas as informacdes que geram porcentagem para nimeros decimais.

e Preenchimento de campos vazios: algumas colunas trazidas tinham campos em
branco, mas que apds conferéncia foi constatado que esses campos vieram dessa
maneira porque nas partidas relacionadas ndo foram constatadas ac¢Oes referentes a

esses campos para o time em questdo. Por esse motivo, os dados em branco foram
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preenchidos com 0.

e Adigdo de novo campo: foi adicionado um campo novo que ndo havia no Sofascore.
Denominado *Year’. Ele foi utilizado para colocar o ano do campeonato correspon-
dente ao que a partida foi disputada. Isso se justifica, pois tivemos o campeonato
de 2020, por exemplo, onde tivemos varios jogos disputados em 2021 por conta da
pandemia de Covid-19, e esse campo serviu de auxilio para o algoritmo entender

mais facilmente por qual campeonato a partida foi disputada.

o Alteragdo de campos: os dados correspondentes ao resultado das partidas trouxe-
ram nimeros categdricos onde 1 corresponde a vitéria do mandante, 2 a empate e 3
a vitdria do visitante. Como no trabalho proposto teremos um atributo alvo binério,
os campos que correspondiam a vitdria do visitante também foram editados para 2,

unindo os dois outros resultados possiveis além da vitéria do mandante.

5.2.1 Transformac¢ao em Variaveis

Ap6s tratar todos os dados trazidos do Sofascore com o Google Sheets, dentro do
Google Colab foram criadas varidveis com Python para serem usadas nos algoritmos de
predicdo. No total, foram criadas 121 varidveis dependentes divididas em 4 conjuntos
principais e mais uma varidvel chamada Elo Rating. Como atributo alvo, temos a varidvel
categorica para a classificacdo que € apresentada nos dados como 1(para vitéria do time
mandante) e 2(para empate ou vitdria do time visitante). Para o atributo alvo da regres-
sdo, temos uma varidvel continua que representa a cotacao para o time da casa vencer a
partida. As varidveis dependentes criadas representam tanto o time mandante, quanto o

time visitante e serdo descritas a seguir.

5.2.1.1 Desempenho recente

Varidveis para calcular o desempenho das tltimas 10 partidas dos times no campe-
onato, Figura 5.4 Nesse caso, sdo incluidos jogos de campeonatos anteriores, caso ainda
nao tenham sido disputados 10 jogos no campeonato atual. Elas foram elaboradas basea-
das em gols feitos e sofridos, além de contagem de vitdrias e derrotas nas ultimas partidas
do campeonato. Todas foram desenvolvidas somando os campos correspondentes ao time

envolvido nas dltimas 10 partidas e tirando a média no final.
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Tabela 5.1 — Tabela desempenho tltimos 10 jogos

Mandante

Visitante

Ultimas10Mandante_GolsMarcados

Ultimas10Visitante_GolsMarcados

Ultimas10Mandante_GolsSofridos

Ultimas10Visitante_GolsSofridos

Ultimas10Mandante_Vitorias

Ultimas10Visitante_ Vitorias

Ultimas10Mandante_Derrotas

Ultimas10Visitante_Derrotas

Ultimas10Mandante_Jogos1GolMarcado

Ultimas10Visitante_Jogos1GolMarcado

Ultimas10Mandante_JogosMaisde1GolMarcado

Ultimas10Visitante_JogosMaisde1GolMarcado

Ultimas10Mandante_Jogos1GolSofrido

Ultimas10Visitante_Jogos1GolSofrido

Ultimas10Mandante_JogosMaisDe1GolSofrido

Ultimas10Visitante_JogosMaisDelGolSofrido

Ultimas10Mandante_VitoriasMaisDe2Gols

Ultimas10Visitante_ VitoriasMaisDe2Gols

Ultimas10Mandante_DerrotasMaisDe2Gols

5.2.1.2 Desempenho campeonato atual

Ultimas10Visitante_DerrotasMaisDe2Gols

Essa varidveis fazem o mesmo cdlculo que € feito para o desempenho recente dos

times, mas abrange todas as partidas disputadas pelos times no campeonato vigente que a

partida em questdo estd sendo disputada, Figura 5.2.

Tabela 5.2 — Tabela desempenho da temporada do time

Mandante

Visitante

TemporadaMandante_GolsMarcados

TemporadaVisitante_GolsMarcados

TemporadaMandante_GolsSofridos

TemporadaVisitante_GolsSofridos

TemporadaMandante_Vitorias

TemporadaVisitante_Vitorias

TemporadaMandante_Derrotas

TemporadaVisitante_Derrotas

TemporadaMandante_Jogos1GolMarcado

TemporadaVisitante_Jogos1GolMarcado

TemporadaMandante_JogosMaisde1GolMarcado

TemporadaVisitante_JogosMaisde 1 GolMarcado

TemporadaMandante_Jogos1GolSofrido

TemporadaVisitante_Jogos1GolSofrido

TemporadaMandante_JogosMaisDe1GolSofrido

TemporadaVisitante_JogosMaisDelGolSofrido

TemporadaMandante_VitoriasMaisDe2Gols

TemporadaVisitante_VitoriasMaisDe2Gols

TemporadaMandante_DerrotasMaisDe2Gols

5.2.1.3 Desempenho iltimos 3 campeonatos

TemporadaVisitante_DerrotasMaisDe2Gols

Seguindo a mesma ideia dos dois outros conjuntos ja apresentados, as varidveis

mostradas na Tabela 5.3 visam calcular o retrospecto a longo prazo do time, fazendo a

média do desempenho nos 3 campeonatos mais recentes, incluindo os jogos disputados

no certame atual.
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Tabela 5.3 — Tabela desempenho das dltimas 3 temporadas do time

Mandante

Visitante

Ultimas3TemporadaMandante_GolsMarcados

Ultimas3TemporadaVisitante_GolsMarcados

Ultimas3TemporadaMandante_GolsSofridos

Ultimas3TemporadaVisitante_GolsSofridos

Ultimas3TemporadaMandante_Vitorias

Ultimas3TemporadaVisitante_Vitorias

Ultimas3TemporadaMandante_Derrotas

Ultimas3TemporadaVisitante_Derrotas

Ultimas3TemporadaMandante_Jogos1GolMarcado

Ultimas3TemporadaVisitante_Jogos1GolMarcado

Ultimas3TemporadaMandante_JogosMaisde1GolMarcado

Ultimas3TemporadaVisitante_JogosMaisde1GolMarcado

Ultimas3TemporadaMandante_Jogos1GolSofrido

Ultimas3TemporadaVisitante_Jogos1GolSofrido

Ultimas3TemporadaMandante_JogosMaisDelGolSofrido

Ultimas3TemporadaVisitante_JogosMaisDelGolSofrido

Ultimas3TemporadaMandante_VitoriasMaisDe2Gols

Ultimas3TemporadaVisitante_VitoriasMaisDe2Gols

Ultimas3TemporadaMandante_DerrotasMaisDe2Gols

5.2.1.4 Desempenho estatistico recente

Ultimas3TemporadaVisitante_DerrotasMaisDe2Gols

Com essas varidveis, temos o cdlculo da média aritmética das ultimas 10 partidas

do time relacionado as estatisticas dos jogos vistas na Tabela 5.4 como chutes a gol, bolas

na trave, desarmes, passes certos etc. Com essas varidveis nao € calculado o histérico

a longo prazo como feito anteriormente, pois nesse caso o desempenho estatistico estd

muito mais relacionado ao momento do time na temporada em questdo de desempenho.

Como podemos ter uma variacao de estilo de jogo durante a temporada, principalmente no

futebol brasileiro, isso impacta muito mais no desempenho estatistico do time do que no

desempenho geral como gols, vitdrias e derrotas, aspectos analisados nos outros conjuntos

de varidveis, que € acredito ser possivel encontrar um padrdao mais facilmente em cada

time.
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Tabela 5.4 — Tabela desempenho estatistico tltimos 10 jogos

Mandante

Visitante

Ultimas10Mandante_Posse_De_Bola

Ultimas10Visitante_Posse_De_Bola

Ultimas10Mandante_Chutes

Ultimas10Visitante_Chutes

Ultimas10Mandante_Chutes_No_Gol

Ultimas10Visitante_Chutes_No_Gol

Ultimas10Mandante_Chutes_Fora

Ultimas10Visitante_Chutes_Fora

Ultimas10Mandante_Chutes_Bloqueados

Ultimas10Visitante_Chutes_Bloqueados

Ultimas10Mandante_Escanteios

Ultimas10Visitante_Escanteios

Ultimas10Mandante_Impedimentos

Ultimas10Visitante_Impedimentos

Ultimas10Mandante_Faltas

Ultimas10Visitante_Faltas

Ultimas10Mandante_Cartoes_Amarelos

Ultimas10Visitante_Cartoes_Amarelos

Ultimas10Mandante_Cartoes_Vermelhos

Ultimas10Visitante_Cartoes_Vermelhos

Ultimas10Mandante_Chutes_Livres

Ultimas10Visitante_Chutes_Livres

Ultimas10Mandante_Laterais

Ultimas10Visitante_Laterais

Ultimas10Mandante_Tiros_De_Metas

Ultimas10Visitante_Tiros_De_Meta

Ultimas10Mandante_Grandes_Chances

Ultimas10Visitante_Grandes_Chances

Ultimas10Mandante_Grandes_Chances_Perdidas

Ultimas10Visitante_Grandes_Chances_Perdidas

Ultimas10Mandante_Chutes_Na_Traves

Ultimas10Visitante_Chutes_Na_Trave

Ultimas10Mandante_Defesas_Goleiro

Ultimas10Visitante_Defesas_Goleiro

Ultimas10Mandante_Passes

Ultimas10Visitante_Passes

Ultimas10Mandante_Acerto_De_Passes

Ultimas10Visitante_Acerto_De_Passes

Ultimas10Mandante_Acerto_Bolas_Longas

Ultimas10Visitante_Acerto_Bolas_Longas

Ultimas10Mandante_Acerto_Cruzamentos

Ultimas10Visitante_Acerto_Cruzamentos

Ultimas10Mandante_Acerto_Dribles

Ultimas10Visitante_Acerto_Dribles

Ultimas10Mandante_Perdas_Posse_De_Bola

Ultimas10Visitante_Perdas_Posse_De_Bola

Ultimas10Mandante_Duelos_Ganhos

Ultimas10Visitante_Duelos_Ganhos

Ultimas10Mandante_Duelos_Aereos_Ganhoss

Ultimas10Visitante_Duelos_Aereos_Ganhos

Ultimas10Mandante_Desarmes

Ultimas10Visitante_Desarmes

Ultimas10Mandante_Interceptacoes

Ultimas10Visitante_Interceptacoes

Ultimas10Mandante_Cortes

Ultimas10Visitante_Cortes

Ultimas10Mandante_Finalizacoes_Dentro_Da_Area

Ultimas10Visitante_Finalizacoes_Dentro_Da_Area

Ultimas10Mandante_Finalizacoes_Fora_Da_Area

5.2.1.5 Elo Rating

Ultimas10Visitante Finalizacoes_Fora_Da_Area

O método Rating Elo foi criado por Arpad Elo para calcular a forca de jogadores

de xadrez (ELO, 2008) e € utilizado até hoje pela Federacdo Internacional de Xadrez para

raquear jogadores profissionais. Esse método foi disseminado e adaptado para outros

esportes, como basquete e futebol. Neste trabalho, foi criada uma varidvel baseada no Elo

Rating da World Football Elo Ratings' que desenvolveu essa férmula para o contexto do

futebol (RATINGS, 2024). Foi utilizada uma pontuacao base de 1500 para todos os times

e calculado o rating a partir das partidas iniciais do Brasileirdo de 2018, sendo atualizado

para todos os times em cada partida até o fim do Brasileirdo 2022.

Tabela 5.5 — Tabela Elo Rating

Mandante

Visitante

Elo_Rating_Mandante

IDisponivel em: https://eloratings.net/

Elo_Rating_Visitante
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5.2.1.6 Normalizagdo

Como analisado anteriormente, os dados levantados neste trabalho tem ordens de
grandeza diferentes. Como exemplo, temos a quantidade de passes dada por um time que
em alguns jogos chegou a quase 900 por determinado time. Em comparac¢ao, temos valo-
res bem menores, na casa dos decimais, que representam a porcentagem de posse de bola
nas partidas. Para uma varidvel ndo ter um peso muito maior que outra na execugao dos al-
goritmos e causar erros de predicdo, todos os dados da tabela gerada foram normalizados
com o método MinMaxScaler que converte todos os valores dos dados para o intervalo

[0,1]. Na Tabela 5.2 € possivel visualizar como os valores ficaram apds normalizac¢ao.

Figura 5.2 — Tabela Normalizada

[0.4444444444444444, 9,25, 8.3333333333333333, ©.3333333333333333, ©.5555555555555556, ©.3333333333333333, 0.3333333333333333
[®.3333333333333333, 0.3, 8.2, .3, 8.3, @.2, 8.2, 0.4, 8.1, @.0, 2.43275362068%6552, 0.44020008000000606, @.4285714285714285
[©.48148148148148145, @.3611111111111111, 8.3333333333333333, 8.1111111111111111, 8.5555555555555556, ©.3333333333333333, 8.5

Fonte: Elaboragdo Prépria

5.2.1.7 Selecdo de Varidveis

A selecdo de varidveis dentro do processo de pré-processamento dos dados auxilia
o modelo a ndo lidar com atributos irrelevantes na sua execuc¢do. Ao executar SelectKBest
que seleciona as K melhores varidveis para o modelo, fiz o teste com 40, 60, 80, 100 e
120 varidveis. Apesar de ndo ter se obtido uma grande diferenca referente as métricas, os

melhores resultados foram obtidos com 100 variaveis.

5.2.1.8 Clusterizagdo

O método ndo-supervisionado proposto no trabalho foi o K-Means, um algoritmo
que faz a divisdao dos dados do dominio em subconjuntos chamados de clusters. O objetivo
dessa abordagem foi usar esse algoritmo como pré-processamento apenas para encontrar
conjuntos parecidos de dados que possam acarretar em um melhor desempenho na exe-
cucdo dos algoritmos supervisionados, mas sem aplicar uma andlise relacionada a quais
semelhancas existem entre os dados de cada cluster. Foi usado o Método do Cotovelo,
que executa o K-Means para vérias quantidades diferentes de agrupamentos e define o
melhor ndmero para ser aplicado ao conjunto total dos dados disponivel. Como € pos-
sivel ver na Figura 5.3, foram testados até 15 grupos e o nimero 6timo definido para os
dados propostos foi 3. Vale ressaltar, que apesar de ter sido aplicado tanto nos modelos

de classificacdo quanto de regressdo com atributos alvo diferentes, ainda assim o melhor
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nimero de grupos se manteve em 3 para ambos.

Figura 5.3 — Método do Cotovelo - Elbow Method

2800

2600 -

2400

2200 4

2000 A

2 B & 8 10 12 14

Fonte: Elaboragdo Propria

5.3 Modelagem e Avaliacao

Depois de realizar o pré-processamento dos dados, os modelos de predicao foram
criados. Foram utilizados 7 algoritmos de aprendizado supervisionado, sendo 6 de classi-
ficacdo e 1 de regressdo. Em todos os modelos, foi utilizada a validacio cruzada com os
dados divididos em 5 subconjuntos na tentativa de remover o overfiting. Nos algoritmos
de classificacao foram executados e avaliados através das métricas de acurécia, precisao
e NPV, foi feita uma comparagdo entre todos os modelos na Tabela 5.6 e os 2 melhores
avaliados a partir das métricas definidas foram selecionados para serem visualizados mais
a fundo e utilizados na simulagdo real de casa de apostas. Como nesses algoritmos foi
realizada o agrupamento com K-Means, os dados da Tabela 5.6 foram preenchidos cal-
culando a média aritmética simples das métricas de cada execucdo do conjunto total de
dados e subconjuntos utilizados para facilitar o entendimento das comparacdes. Apds a
selecdo dos melhores modelos, foi aprofundada a analise mostrando os resultados de cada

cluster separadamente.
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Tabela 5.6 — Compara¢do Modelos

Algoritmos Acuracia | Precisio | NPV F11 F12
K Nearest Neighbor | 0.6275 0.5109 | 0.6354 | 0.4589 | 0.5408
Naive Bayes 0.5958 0.5528 | 0.5871 | 0.5554 | 0.5510
Decision Tree 0.5748 0.5341 | 0.5548 | 0.5089 | 0.5426

Random Forest 0.6275 0.5708 | 0.6153 | 0.4808 | 0.5810
Logistic Regression | 0.6271 0.5903 | 0.6269 | 0.4894 | 0.5450
Neutral Network 0.6090 0.5049 | 0.4657 | 0.4710 | 0.5158

Para selecionar os melhores modelos foi dada prioridade para a acuricia, pois
como o objetivo € maximizar o acerto dentro do modelo sem dar prioridade para uma das
categorias, essa métrica vai sanar esse objetivo. Como dito anteriormente, para facilitar o
entendimento dos resultados, a vitéria do mandante foi definida como classe positiva e o
empate/vitéria do visitante foi definido como classe negativa. A precisido e o NPV foram
utilizados pois, um outro objetivo do trabalho, além de fazer uma aposta que gere lucro, é
nao realizar uma aposta que gere prejuizo. Por esse motivo, como essas duas métricas cal-
culam os acertos baseados nos seus falsos positivos e falsos negativos, respectivamente,
quanto mais proximo de 1 for o resultado, mais temos os verdadeiros positivos e verda-
deiros negativos se sobressaindo sobre os falsos positivos e falsos negativos. Um modelo
que maximize essas métricas € um modelo que vai evitar que se faca apostas em ’falsos
resultados’. Além disso o F1 foi utilizado para ter um panorama melhor dos resultados
de precisdo e sensibilidade das duas classe. A maioria dos algoritmos tiveram resultados
muito semelhantes, com ligeiras variagdes entre as métricas, mas ainda assim € possivel
verificar os que foram melhores em um panorama geral. Fazendo uma anélise por elimi-
natéria, os modelos de Decision Tree e Naive Bayes foram deixados de lado por terem
uma baixa acurdcia comparados aos outros. Por fim os modelos de Logistic Regression e
Random Forest foram escolhidos por terem na média melhor precisdo, NPV e F1 para as
duas classes em relacdo aos outros 2. Na regressao foi definido o algoritmo XGBoosting,
mas ndo foram feitas comparagdes porque esse foi o tnico algoritmo de regressao utili-
zado. Nao foi realizada uma selecdo prévia, s6 comparamos esse algoritmo com 0s outros

dois modelos de classifica¢do selecionados no teste real nas casas de apostas.

5.3.1 Escolha dos Hiperparametros

Para escolher os hiperparametros foi utilizada a biblioteca hyperopt do Python,

onde sdo escolhidos os melhores valores a partir de um conjunto pré-definido utilizando



44

uma métrica de forma comparativa. Nesse caso, a métrica utilizada para a classificacio

foi a acuricia e para a regressao foi o erro quadratico médio que calcula a diferenca entre

o valor predito e o real. Quanto mais proximo de zero for esse valor, melhor € o algo-

ritmo. O conjunto de valores definidos antes da execu¢do do algoritmos sdo mostrados

nas Figuras 5.4, 5.5 € 5.6, além dos hiperparametros escolhidos por cada cluster e pelo

conjunto com todos os elementos sdo mostrados nas figuras 5.7, 5.8 € 5.9.

"solver": hp.choice("solver™, ["lbfgs", "liblinear", "newton-cg", "newton-cholesky", "sag",

Figura 5.4 — Conjunto teste hiperparametros Regressao Logistica

af ™

saga"]),

"max_iter": hp.choice("max_iter", [l@e, 280, 360, 480, 500, 600, 700, 302, %906, 106a]),
"tol™: hp.uniform({"tol", @.@@81, @.01),
"intercept_scaling"”: hp.cheoice("intercept_scaling", [1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,1%,20]),

e

hp.uniform{"C", @, 2@),

Figura 5.5 -

Conjunto teste hiperparametros Floresta Aleatéria

"criterion™: hp.choice("criterion™, ["gini", "entropy”, "log_loss"])},
"max_depth”: hp.choice("max_depth™, [1e, 50, 1@@, 209, 300, 400, 500, 620, 700, 200, 900, 1000]),

"max_f
"min_s
"min_s
"n_est

i

eatures™: hp.choice(

max_features", ["sqrt", "log2", None]),

amples_leaf": hp.choice("min_samples_leaf”, [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 1@, 11]),
amples_split™: hp.choice("min_samples_split", [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9,/ 18, 11]),
imators": hp.choice("n_estimators”, [18, 50, 100, 200, 300, 400, 500, £06, 700, 300, 988, 1l@ad]),

Figura 5.6 — Conjunto teste hiperparametros XGBoosting

"learning_rate™: hp.choice("learning_rate", ["constant"”, "invscaling", “adaptive™]),

"learning_rate_init": hp.uniform({"learning_rate_init", @.881, 8.1},

e

"max_iter": hp.choice("max_iter", [1©@, 280, 388, 400, 500, 620, 700, 500, 908, 1802]),

"momentum™ :

hp.uniform{ “momentum™, @, 1},

"solver": hp.choice("solver™, ["lbfgs", "sgd", "adam"]),
"tol™: hp.uniform{"tel", 8.8661, @.01),

Todos:

Cluster
Cluster
Cluster

Todos:
Cluster 1
Cluster
Cluster
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Todos:
Cluster 1
Cluster 2:
Cluster 3

Figura 5.7 — Hiperparametros utilizados Regressdo Logistica

LogisticRegression(C
1: LogisticRegression(C
2: LogisticRegression(C
3: LogisticRegression(C

©.82837672781180345, intercept_scaling = 13, max_iter
@.25662478389802694, intercept_scaling
©.41536254133900175, intercept_scaling
@.5520056996485969, intercept_scaling = 5, max_iter = 880, solver = "liblinear”, tol = 9.80264683123297@823)

= 508, solver = "sag", tol = @.087866654416181151)
16, max_iter = 488, solver = "saga", tol = 0.88549547593@355081)
3, max_iter = 800, solver = "newton-cg"”, tol = @.0870078767274921925)

Figura 5.8 — Hiperparametros utilizados Floresta Aleatdria

RandomForestClassifier(criterion =
: RandomForestClassifier(criterion =
: RandomForestClassifier(criterion =
: RandomForestClassifier(criterion =

“entropy”, max_depth = 200, max_features = "log2", min_samples_leaf = 9, min_samples_split = 5, n_estimators = 300)
“entropy”, max_depth = 500, max_features = "log2", min_samples_leaf = 8, min_samples_split = 6, n_estimators = 580)
"gini", max_depth = 58, max_features = "sqrt”, min_samples_leaf = 11, min_samples_split = 2, n_sstimstors = 60@)
"entropy", max_depth = 60@, max_features = "log2", min_samples_leaf = 18, min_samples_split = 1@, n_estimators = &@@)

Figura 5.9 — Hiperparametros utilizados XGBoosting

XGBRegressor (colsample_bytree = 0.6644918116199707, gamma = 7.386382266259656, max_depth = 1200, min_child weight = 3
©.8603153047041996, gamma = 1.630253951572731, max_depth = 1089, min_child_weight = L
©.740094735133774, gamma - 4.242558922823842, max_depth - 10, min_child weight - 0.0, n_estimators - 50, reg_alpha - 84.9, reg lambda - ©.46201392926019214)

XGBRegressor
XGBRegressor

colsample_bytre

(
(
(colsample_bytre
(

n_estimators = 709, reg_alpha = 178.0, reg_lambda = 0.31027966220258874)
estimators = 500, reg_alpha = 131.8, reg_lambda = ©.30293917434035)

XGBRegressor (colsample_bytree = 8.9392066661170332, gamma = 7.198826927503546, max_depth = 308, min_child weight = 9.0, n_estimators = 50, reg_alpha = 126.8, reg_lambda = ©.3845636021613974)

5.3.2 Analise dos modelos escolhidos

Para fazer uma andlise mais aprofundada dos algoritmos, foram criadas duas ta-

belas comparativas dos modelos selecionados, tabelas 5.7 e 5.8. Nos dois modelos, é
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possivel notar que separar os dados em subconjuntos gerou melhora na acurécia para os
clusters 1 e principalmente o 3, porém esse teve uma queda de desempenho na precisao.
Apesar disso, como a acurdcia € o nosso principal ponto de andlise, uma possivel utili-
zacdo do cluster 3 para fazer as apostas pode gerar melhor resultado que apostas usando
todos os dados em conjunto, para ambos algoritmos. Em compensag¢do, verificando o
cluster 2, ele cai de desempenho em todas as métricas em comparag@o ao conjunto inteiro

para os dois modelos,

Tabela 5.7 — Comparacdo Linear Regression

Particoes | Acuracia | Precisao | NPV | F11 F12

Completo | 0.6244 0.6271 | 0.6230 | 0.5564 | 0.6697
Cluster 1 | 0.6371 0.6416 | 0.6135 | 0.7655 | 0.1053
Cluster2 | 0.5871 0.5696 | 0.5987 | 0.4975 | 0.6202
Cluster 3 | 0.6598 0.5227 | 0.6727 | 0.1384 | 0.7849

Tabela 5.8 — Comparacdo Random Forest

Particoes | Acuracia | Precisao | NPV | F11 F12

Completo | 0.6138 0.6041 | 0.6222 | 0.5626 | 0.6548
Cluster 1 | 0.6350 0.6373 | 0.5625 | 0.7706 | 0.2171
Cluster2 | 0.6051 0.5919 | 0.6131 | 0.5312 | 0.6584
Cluster 3 | 0.6560 0.45 0.6634 | 0.0588 | 0.7935

5.4 Implementacao

Nessa etapa, foram utilizados os 2 melhores modelos de classificacao selecionados
e o modelo de regressdao em uma simulagcdo real do mundo de apostas. Essa simulacdo
foi realizada fazendo predicao das partidas do Campeonato Brasileiro de 2023. Foi criada

uma nova tabela de dados contendo as odds para 2 mercados de apostas:

e Resultado da partida: nesse mercado s@o dadas 3 alternativas de resultado (vitdria
mandante, empate e vitdria visitante) e suas odds para cada possibilidade e ganha a

aposta que acertar qual resultado vai ocorrer.

e Dupla chance: nesse mercado também 3 alternativas de resultado, mas com uma
chance dupla em cada uma delas. As alternativas sdo a vitéria do mandante ou
empate, vitdria do visitante ou empate e vitdria de um dos dois times envolvidos
na partida. Por dar duas chances dentro de uma tnica aposta acabam normalmente
com as odds menores e gerando menos lucro em comparagio a outros mercados em

caso de acerto.
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Para a classificacdo, foi realizada a junc¢do desses dois mercados, escolhida uma alterna-
tiva de cada um deles e transformada em uma das categorias de classificacao definidas
neste trabalho. Por fim, temos como categoria 1 a vitéria do mandante (mercado ’Resul-
tado da partida’) e como categoria 2 a vitdria do visitante ou empate (mercado ’Dupla
chance’. As categorias ficaram dessa forma, pois na etapa de anélise do trabalho foi de-
finida que uma abordagem de predi¢do bindria para o modelo seria mais eficaz do que
uma com multiplas categorias. Para a regressao, temos um atributo alvo continuo, entdo a
analise foi mais focada na vitdria do time mandante, trazendo as odds relacionadas a essa

possibilidade do mercado *Resultado da partida’.

5.4.1 Porcentagem de Equilibrio

Para se dar bem no mundo das apostas, € importante também entender ao menos
um pouco de probabilidade. A porcentagem de equilibrio é a quantidade de vezes que
vocé deve ganhar uma aposta para nao ganhar nem perder dinheiro ao longo do tempo. Por
exemplo, a probabilidade de girar um dado e dar um determinado ndmero tem 1 chance
em 5, isso representa uma porcentagem de equilibrio de 16,7%. Se a casa de apostas achar
que a probabilidade de ganhar é 1 para 4(20%), entdo voce ja estd perdendo porque a casa
esta calculando uma chance maior do que a que vocé realmente tem. Se a casa achar
que a chance € 1 para 7(12,5%) entdo vocé vai ganhar mais vezes essa aposta do que a
casa preve. Trazendo para o futebol, o algoritmo de Regressao Logistica calculou que a
chance de acertar uma partida € de 65%, entdo as apostas neste trabalho sdo baseadas nas
odds que preveem uma probabilidade menor do que os 65% que o modelo criado nesse
caso prevé, pois teoricamente, ao longo do tempo pelo menos prejuizo ndo teremos com

as apostas.

5.4.2 Simulacao

Neste ponto, foi realizada a simulacio dos algoritmos selecionados em um cendrio
real de casas de apostas. Foi criada uma tabela com as odds da Bet365, uma das maiores
casas de apostas do mundo, realizadas as execu¢des dos modelos e comparadas com as
odds. Na regressao foi calculada a odd para o time mandante ganhar a partida a partir

das odds j& conhecidas dos jogos dos campeonatos anteriores, entdo se a odd prevista for
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menor que a da casa de apostas, a aposta serd realizada. Na classificacdo, se os modelos
previam um resultado e a probabilidade do time ganhar representado pelas odds tem uma
porcentagem de equilibrio menor do que a acurécia prevista nos algoritmos, entdo essa
aposta sera realizada. Nas Tabelas 5.11, 5.10 e 5.9, € possivel visualizar alguns dados
relacionados as apostas feitas e o lucro/prejuizo que obtivemos no final, sempre baseando
as apostas nas partidas disputadas no Campeonato Brasileiro de Futebol de 2023. Todos
os resultados relacionados ao valor retornado e o lucro/prejuizo se baseiam em uma aposta

realizada com o valor de R$ 1,00.

Tabela 5.9 — Anélise XGBoosting

Clusterizado
Métricas Cluster 1 | Cluster 2 | Cluster 3 | Nao Clusterizado
Apostas Feitas 40 55 57 194
Acertos 15 29 19 85
Valor Retornado 31.21 50.23 52.50 172.88
Porcentagem Acerto | 37.5% 52.72% | 33.33% 43.81%
Lucro/Prejuizo -8.79 -4.77 -4.50 -21.11

Iniciando a andlise com o XGBoosting, € possivel visualizar que trazendo esse
algoritmo para o mundo real obtivemos um prejuizo em todos os conjuntos de dados
utilizados. Além disso, tivemos uma porcentagem de acerto muito baixa para 3 dos 4
conjuntos testados, € mesmo o conjunto que ultrapassou 50% de acerto ainda assim aca-
bou dando prejuizo. Acredito que o possivel motivo do prejuizo seja seu atributo alvo.
No caso de prever a vitoria de um time, mapear um atributo alvo que faca sentido para os
modelos de regressao € uma tarefa dificil, pois até mesmo focando no objetivo das casas
de apostas no mercado estudado, é possivel perceber que ela se aproxima muito mais de

uma tarefa classificatoria.

Tabela 5.10 — Anadlise Floresta Aleatoria

Clusterizado
Métricas Cluster 1 | Cluster 2 | Cluster 3 | Nao Clusterizado
Apostas Feitas 75 32 81 159
Acertos 39 12 38 85
Valor Retornado 70.97 23.10 72.08 158.73
Porcentagem Acerto 52% 37.5% 46.91% 53.45%
Lucro/Prejuizo -4.02 -8.89 -8.91 -0.26

No modelo criado com Floresta Aleatdria, nas execugdes mostradas também foi

possivel notar um prejuizo em todos os conjuntos testados. No caso do conjunto sem
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nenhum agrupamento, algumas execugdes deram um certo lucro, porém nao acredito que
esse modelo seja confidvel o bastante para ser aplicado no mundo real, pois a inconstancia
de causar prejuizo em um momento e lucro em outro ndo convence para ser utilizado em
mais testes. O acerto para todos os conjuntos também ficaram bem abaixo da acuricia
prevista inicialmente com os dados de 2018 a 2022, dando indicios de um possivel overfi-
ting relacionados a execug¢do inicial sem os dados do Brasileirdo 2023, mesmo com todos

os processamentos feito para tentar retirar essa possibilidade.

Tabela 5.11 — Andlise Regressao Logistica

Clusterizado
Métricas Cluster 1 | Cluster 2 | Cluster 3 | Nao Clusterizado
Apostas Feitas 76 32 81 173
Acertos 36 19 48 91
Valor Retornado 65.95 40.56 93.25 171.53
Porcentagem Acerto | 47.36% | 59.37% | 59.25% 52.60%
Lucro/Prejuizo -10.05 +8.56 +12.25 -1.46

No modelo com Regressdao Logistica foi possivel visualizar resultados mais ani-
madores. Apesar de ter se obtido prejuizo no Cluster 1 e no conjunto total de dados e um
acerto relativamente menor do que a acurdcia calculada anteriormente, os grupos 2 e 3
apresentaram dados mais interessantes para possivel aplicacao, além de todos os conjun-
tos terem um acerto médio maior que os outros modelos testados, mesmo nos que causam
prejuizo. O cluster 2 apresentou uma taxa de acertos até melhor que os testes iniciais fei-
tos, que anteriormente eram de 58% e agora aumentou ligeiramente para 59%. O cluster 3
apresentou uma taxa relativamente menor em relacdo aos testes iniciais, mas ainda assim
proporcionou lucro e foi o conjunto que apresentou o melhor lucro dentre todos os testes.
Acredito que os modelos ainda carecem de mais testes para ter sua eficicia comprovada,
mas os resultados apresentados pela Regressao Logistica para os 2 clusters que geraram

lucro indicam um possivel bom modelo para ser aplicado em casas de apostas.

5.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados todos os experimentos realizados durante o
desenvolvimento deste trabalho e a anélise dos seus resultados. Primeiro, foi apresentada
toda a etapa de pré-processamento, desde a captacdo dos dados, até a aplicacdo dos al-

goritmos de normalizagcdo e K-Means para posterior aplicacdo nos modelos de predicao.
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Depois foram mostrados os resultados iniciais de cada algoritmo e realizada uma compa-
racdo entre todos e selecionados os melhores para serem aplicados em um cendrio real de

casas de apostas para verificar o possivel lucro, ou prejuizo que eles proporcionaram.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi explorada a aplicag¢do de varios algoritmos de AM com o ob-
jetivo de fazer a predi¢do de partidas do Campeonato Brasiliero de Futebol e aplicar em
casas de apostas esportivas. Ao final fizemos um comparativo dos 2 melhores modelos de
classificacdo e 1 modelo de regressdao para ver o possivel lucro/prejuizo que os modelos
proporcionaram no campeonato de 2023. Foram utilizadas como base de dados uma série
de estatisticas e delas criadas varidveis para tentar fazer a predi¢ao dos resultados. Para o
modelo de regressao acredito que o atributo alvo escolhido acabou gerando um resultado
aquém do esperado, que foi uma tentativa de usar as boas previsoes das casas de apostas
ao favor dos modelos e inicialmente parecia uma boa escolha. Porém, achar um atributo
alvo continuo que faca sentido para a regressao e que depois auxilie a realizagdo de uma
aposta que ndo tenha alternativas também continuas € bem dificil e ndo consegui pensar
em outra alternativa a ndo ser tentar utilizar as odds para isso.

Pensando no mercado de apostas que foi utilizado, tratando-se de um mercado
com apostas categoricas, acredito que por esse motivos tivemos um resultado melhor em
um dos algoritmos de classificagdo utilizados. Os dados do campeonato de 2023 testados
acabaram revelando um overfitting em relacdo aos dados treinados anteriormente, isso
pode ser um pouco minimizado imaginando que aos fazer apostas, basicamente faremos
isso de forma intervalada, entdo a cada rodada ganharemos 10 novas instancias para serem
colocados nos dados e auxiliarem em uma melhor predi¢dao, podendo causar também um
lucro maior do que o visto neste trabalho e diminuir o overfitting. Além disso, a predi¢io
de partidas de futebol continua sendo uma tarefa muito dificil, existe um fator relacionado
a sorte que em varios momentos acaba se sobressaindo sobre dados estatisticos (AOKI;
ASSUNCAOQO; MELOQO, 2017). Os dados utilizados, apesar de mostrarem uma série de
qualidades sobre o jogo, ainda ndo mostram muitos fatores que sdo preponderantes para
o desenrolar de uma partida, como qualidade do time que estd em campo, podendo existir
desfalques que mudam totalmente o resultado de uma partida, o foco do time no campe-
onato, convocagdes, o estilo de jogo e até fatores clinicos que influenciam no resultado
final.

Como trabalhos futuros, acreditamos que adicionar mais dados estatisticos da par-
tida ndo causariam uma diferenca muito maior do que os resultados apresentados neste
trabalho, mas fatores externos a isso, que precisam ser pensados e explorados mais a

fundo, poderiam ser testados e teriam potencial de causar um crescimento positivo nos
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resultados. Além do dito ’imponderdvel do futebol’, é um fator relacionado a sorte que
realmente nao € possivel de ser previsto. Por fim, acreditamos que uma boa expansao
para este trabalho € utilizar os mesmo dados mas explorar outros mercados com resulta-
dos menos restritos e focando um pouco mais em modelos de regressdo. Por exemplo,
imaginamos que um mercado como o de 'nimero de escanteios’, que fornece odds para
uma aposta que prevé mais ou menos escanteios que um dado nimero seria um boa alter-
nativa para ser previsto com modelos de regressdo. Existem varios outros mercados mais
amplos e que também podem ser explorados, como ’nimero de chutes no gol’ e 'nimero
de laterais’ que funcionam como os escanteios € podem trazer um bom resultado com a

utilizagcdo da regressao.
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