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Resumo 

 

O futebol é o esporte mais popular do mundo, movimentando bilhões de torcedores, 

atletas e organizações ao redor do globo. Sua imprevisibilidade e riqueza de dados 

despertam o interesse de pesquisadores, desenvolvedores e até mesmo dos próprios 

clubes para aplicar técnicas de aprendizado de máquina na análise e predição de 

resultados. Este trabalho tem como objetivo implementar e comparar diferentes 

modelos de machine learning para a classificação de resultados de partidas de futebol, 

utilizando técnicas de processamento de dados e seleção de atributos para construir 

um banco de dados robusto. Foram analisados os algoritmos Logistic Regression, 

Decision Tree, Support Vector Machine (SVM), RandomForestClassifier e 

MLPClassifier, aplicados em dados tratados com a biblioteca Scikit-learn. A 

metodologia envolveu a limpeza e transformação dos dados e a extração de 14 

features relevantes, como o histórico de partidas, o desempenho coletivo dos 

jogadores em um campeonato, a força ofensiva e defensiva de uma equipe, entre 

outros. Assim, avaliou-se a qualidade dos modelos com métricas como acurácia e F1-

score, entre combinações diferentes de atributos e, também, resultados de outros 

algoritmos. Os resultados obtidos indicam os modelos mais adequados para previsões 

mais consistentes e fornecem insights sobre o impacto de diferentes abordagens de 

pré-processamento e, principalmente, a influência da quantidade e combinação de 

features na performance geral dos modelos analisados, contribuindo para futuras 

aplicações de aprendizado de máquina no ambiente futebolístico.



 
 

Abstract 

 

Football is the most popular sport in the world, engaging billions of fans, athletes, and 

organizations globally. Its unpredictability and abundance of data attract the interest of 

researchers, developers, and even football clubs to apply machine learning techniques 

for analyzing and predicting match outcomes. This work aims to implement and 

compare different machine learning models for classifying football match results, 

utilizing data processing and feature selection techniques to build a robust database. 

The algorithms analyzed include Logistic Regression, Decision Tree, Support Vector 

Machine (SVM), RandomForestClassifier, and MLPClassifier, applied to preprocessed 

data using the Scikit-learn library. The methodology involved cleaning and transforming 

the data, as well as extracting 14 relevant features, such as match history, collective 

player performance in a championship, a team's offensive and defensive strength, 

among others. The quality of the models was evaluated using metrics such as accuracy 

and F1-score across different combinations of features and algorithm results. The 

findings highlight the most suitable models for consistent predictions and provide 

insights into the impact of various preprocessing approaches and, particularly, the 

influence of the number and combination of features on the overall performance of the 

analyzed models. These results contribute to future applications of machine learning 

in the football domain.
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1 INTRODUÇÃO 

A palavra football, formada pela junção dos termos, em uma tradução literal, 

“foot” representando pé, e “ball”, bola, reflete a origem do esporte como uma atividade 

oficial (com regras e que mais se aproxima as práticas atuais) na Inglaterra, onde as 

primeiras formas organizadas do esporte foram documentadas ou oficializadas 

(OLIVEIRA, 2012). 

O futebol é amplamente reconhecido como o esporte mais popular do mundo. 

De acordo com dados da “Nielsen Sports” (NIELSEN, 2018), um estudo revelou que, 

em 2018, cerca de 40% das pessoas presentes em grandes centros populacionais ao 

redor do mundo demonstram um interesse em acompanhar o esporte. Fato que se 

reforça ao serem analisados estudos e pesquisas de audiência de grandes eventos 

esportivos, como a audiência da Copa do Mundo – um dos principais eventos 

futebolísticos – o qual é considerado o maior evento esportivo global. No evento de 

2018, realizado na Rússia, a competição apresentou-se com o excepcional resultado 

de 3,5 bilhões de espectadores, representando mais da metade da população global 

– ao considerar pessoas de 4 anos ou mais; com um público de aproximadamente 

1,12 bilhões de pessoas assistindo ao evento da final, ao vivo (FIFA, 2018). 

Essa importância não é de exclusividade a visualizações ou espectadores, 

mas revela-se, também, através do número de praticantes. Em um levantamento de 

2006, havia aproximadamente 265 milhões de atletas praticantes deste esporte 

(masculino e feminino), alcançando os 270 milhões ao considerar outras figuras 

envolvidas em suas atividades, como árbitros e oficiais, ao redor do globo terrestre 

(FIFA, 2006). Números os quais podem ser considerados inferiores ao que estimado 

atualmente, considerando os diversos programas de incentivos à prática do esporte, 

a maior disseminação do futebol e das informações como um todo e maiores 

investimentos tanto na divulgação do esporte, quanto em sua prática. 

Em âmbito nacional, pode-se afirmar que esse interesse se intensifica de 

maneira significativa. Amplamente conhecido como o “país do futebol”, devido a sua 

história e identificação com o esporte, O Brasil conta com um grande número de 

apoiadores, tanto espectadores quanto praticantes, oriundos de diferentes classes 

sociais e ambientes (CALDAS, 1986). Em uma pesquisa de 2015, feita entre 

brasileiros de 15 anos ou mais, 15,3 milhões ou 39,3% dos 38,8 milhões que 

informaram praticar algum esporte, praticam a atividade em questão (SOCIAL, 2017). 
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Além de possuir nomes históricos marcados nos gramados do futebol, como Pelé, 

Neymar e Ronaldo Nazário, o Brasil continua sendo um celeiro de novos talentos, 

refletindo sua relação única e apaixonada com o futebol. 

Visando essa importância e representatividade do futebol na sociedade 

global, este será o tema principal do trabalho em questão, analisando características 

e números provenientes de partidas de futebol, como quantidade de gols marcados e 

sofridos, número de vitórias, desempenho de jogadores, histórico de confrontos, entre 

outros. Deste modo, o objetivo deste trabalho é investigar a relação entre diferentes 

variáveis e o desempenho das equipes, utilizando modelos de machine learning para 

prever os resultados das partidas. O foco será em analisar como a combinação de 

diversas características, ou features, impacta na precisão dos modelos preditivos. 

O trabalho examinará a eficiência de diversos classificadores, como 

“Regressão Logística”, “Árvore de Decisão”, “Random Forest”, “Support Vector 

Machine” (SVM) e “Multilayer Perceptron” (MLP), avaliando suas performances ao 

usar diferentes conjuntos de features. A análise inclui todas as combinações possíveis 

de 14 features, proporcionando uma visão detalhada sobre quais delas contribuem 

mais para a precisão do modelo e qual a quantidade ideal de features necessárias 

para obter bons resultados de predição, podendo, não necessariamente, ser 

necessário a utilização de valores maiores. 

Além disso, o estudo abrange a limpeza e pré-processamento de dados, que 

são etapas essenciais para garantir que os modelos operem de forma eficaz. Isso 

inclui lidar com dados ausentes, normalizar variáveis, e transformar informações 

categóricas em um formato que possa ser interpretado pelos algoritmos de machine 

learning.  

Como já abordado, o impacto do número de features no desempenho dos 

classificadores será um aspecto central da discussão, com a hipótese de que um 

número maior de atributos pode inicialmente aumentar a acurácia, mas pode resultar, 

também, em overfitting (adaptação excessiva do algoritmo), se não for corretamente 

tratado, ou underfitting (). Deste modo, com base no princípio da Navalha de Ockham 

– formulada pelo filósofo Guilherme de Ockham (William of Ockham), o qual, em 

termos simples, indica que entre diversas explicações eficazes, deve-se optar pela 

mais simples e direta (FRANCISCO, 2023) - optou-se por avaliar não apenas o 
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desempenho preditivo dos modelos, mas também sua simplicidade. De forma 

análoga, esse princípio, amplamente discutido na literatura científica, recomenda, que, 

entre modelos com desempenho equivalente, deve-se priorizar aquele que emprega 

menos variáveis ou apresenta arquitetura menos complexa (GOODFELLOW; 

BENGIO; COURVILLE, 2016). 

Ao final, o trabalho pretende fornecer insights sobre como os modelos de 

machine learning podem ser utilizados para melhorar a análise de desempenho do 

futebol, identificando os melhores resultados e as respectivas features, bem como as 

quantidades utilizadas e como isso pode ou não interferir nos resultados. Ademais, é 

necessário reforçar que serão abordados informações e dados consequentes dos 

diversos elementos presentes no futebol, porém devido a elevada aleatoriedade e 

imprevisibilidade apresentada no futebol, eventos inesperados, como erros 

individuais, decisões arbitrárias controversas, condições climáticas adversas ou até 

mesmo momentos de sorte, como um gol contra acidental ou uma defesa milagrosa, 

podem alterar o curso de uma partida e, consequentemente, interferir nas previsões. 

2 CONTEXTUALIZAÇÃO 

2.1 HISTÓRIA DO FUTEBOL 

O futebol mostra-se um esporte atemporal com progressiva popularidade e 

amplamente praticado ao redor do mundo, tendo inúmeros registros de atividades com 

considerável semelhança ao esporte hoje mundialmente conhecido que atravessam a 

linha temporal da história humana. Registros ancestrais chineses referem-se a um tipo 

de jogo praticado com uma bola já há mais de 40 séculos atrás; conhecido como “Tsu-

chu” ou “Cuju”, o qual, em uma tradução livre, significa “chutar a bola”, a atividade, 

praticada pelo exército chinês, tinha o objetivo de chutar a cabeça de inimigos 

derrotados – posteriormente substituído por uma bola de 22 centímetros preenchida 

de crina -  entre estacas de bambu presas ao solo (FRANCO JÚNIOR, 2007, p. 15) 

sobre um campo de cerca de 14 metros de lado. Ademais, na Itália pode-se notar pela 

origem da palavra que se denota ao futebol – “Calcio” – um esporte praticado desde 

1529, conhecido como Calcio Storico Fiorentino, no qual 27 jogadores de cada lado 

devem atravessar a bola até a rede, passando por seus adversários, como uma 

demonstração de força e virilidade (SOUZA, 2009). 

No considerado “berço” do futebol moderno – Inglaterra – o esporte 

primeiramente apresentou-se no ano de 1175 d.C., quando ingleses comemoravam a 



13 
 

expulsão de dinamarqueses do país chutando uma bola de couro, a qual representava 

a cabeça de um oficial inimigo. Mais à frente, em 1710, escolas inglesas adotam-no 

como atividade física e sua popularidade aumenta entre os jovens. Entretanto, apenas 

em 1863, em uma histórica reunião na taberna Freemason Greah Queen Street, em 

Londres, algumas escolas e clubes já formados estabeleceram as regras do jogo 

(FERREIRA DE MELO et al., [s.d.]); local, no qual formou-se a The Football 

Association, entidade que, até os dias de hoje, rege o futebol no país. 

Em 1895, Charles Miller, um estudante paulista, após breve passagem em 

Southamptom, onde foi a estudos, retornara ao Brasil, não somente, com novos 

conhecimentos e aprendizados da terra de seus antepassados, mas também, com 

uma nova atividade que se interessara: o football; trazendo consigo camisetas, 

chuteiras, calção e duas bolas oficiais; Charles é frequentemente chamado de "pai do 

futebol brasileiro" devido ao seu papel central na introdução do esporte em território 

nacional (MÁXIMO, 1999).   

No século XIX, clubes como The Bangu Athletic Club, Vila Isabel, Botafogo 

Football Club, América Football Club e Fluminense, no Rio de Janeiro, e a Associação 

Athlética Ponte Preta, o Sport Club Corinthians Paulista e o Paulistano, em São Paulo, 

surgem e passam a despontar no ambiente futebolístico. Assim, despontam-se 

rivalidades locais e regionais, como os clássicos entre Fluminense e Flamengo ou 

Corinthians e Palmeiras, o que contribuiu significativamente para o crescimento da 

popularidade do esporte. Nessa época o futebol se profissionaliza e passa a ter maior 

organização e estrutura para seguir crescendo (por volta dos anos 30) (MÁXIMO, 

1999), a popularidade segue crescendo e times surgindo, os quais alguns deles as 

mantém em atividade notável até os dias de hoje.  

A ascensão do futebol nas grandes cidades do Rio de Janeiro e São Paulo e, 

ulteriormente, ao Brasil inteiro evidenciou para além do grande apreço do brasileiro 

em relação ao esporte, fatores sociais e influências extremamente importantes e 

complexas, como a disseminação do esporte entre as camadas mais pobres – esporte 

anteriormente praticado apenas pela elite, devido a sua origem e altos custos 

relacionados aos materiais necessários para praticá-lo; e questões raciais, 

relacionadas a proibição da participação de negros em partidas, no início, por 

exemplo. O rompimento dessas barreiras sociais e raciais, especialmente a partir das 
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décadas de 1920 e 1930, transformou o futebol em um símbolo de inclusão e 

identidade nacional. 

A partir de 1930, com coberturas de Mário Filho e locuções de Ary Barroso, a 

população passa a se vincular cada vez mais com os respectivos clubes, 

transformando o futebol, além de uma prática esportiva, uma atração (CALDAS, 

1990). Os clubes vão se aprimorando, caracterizando-se pelos escudos, músicas, 

mascotes, grupos de torcedores e bandeiras, aproximando-se cada vez mais ao 

apresentado nos dias de hoje. O futebol consolidou-se como uma paixão nacional, 

refletindo a diversidade cultural do Brasil e tornando-se palco de grandes espetáculos, 

celebrações e disputas. 

Dado o contexto histórico do surgimento do futebol, seu aprimoramento 

durante o tempo e a chegada ao Brasil, percebe-se a grandeza e a proporção 

alcançada pelo esporte em âmbito nacional e ao redor do mundo, proporcionando 

momentos ilustres e historicamente memoráveis como a Copa do Mundo de 1930, 

realizada no Uruguai, marcando o início de uma das maiores competições e eventos 

do mundo, interligando nações; a consagração de Pelé em 1958, considerado por 

muitos o maior jogador de futebol do mundo, ao conquistar sua primeira copa do 

mundo aos 17 anos, se tornando um ícone mundial, a “Guerra das 100 horas”, na qual 

El Salvador e Honduras se enfrentaram em partida válida para classificação da Copa 

de 1970 e, posteriormente, tornou-se o estopim para um conflito armado entre estes 

países, entre outros diversos episódios marcantes. 

2.2 AVANÇOS E IMPACTO ECONÔMICO 

Como já analisado, o futebol tem grande representatividade relacionado a 

audiência e praticantes, sendo o esporte mais popular no mundo. Ao longo dos anos, 

essa avultada visibilidade e o crescente nível de profissionalismo implementado têm 

atraído cada vez mais a atenção de marcas e empresas, e, também, reforçam a 

oportunidade de fortalecimento da própria marca do clube. Dessa forma, o futebol 

revela uma outra face por trás do esporte: os “negócios”. 

Observando o cenário mundial, nota-se movimentações sobreabundantes 

que chegaram a €9,2 bilhões na temporada 2021/2022, gerados pelos 20 principais 

clubes mundiais. Receita, a qual contempla direitos de transmissão, vendas de camisa 

e bilheteria (TANTAM; BRIDGE; BRIDGE, 2023). Além disso, mais especificamente 
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no cenário brasileiro, um estudo realizado pela CBF (Confederação Brasileira de 

Futebol) em parceria com a consultoria EY mostram que o futebol movimentou cerca 

de R$52,9 bilhões, no ano de 2018, o que chegou a representar 0,72% do PIB 

(Produto Interno Bruto) do país na época (O GLOBO, 2022). Além disso, outras 

movimentações astronômicas como a venda do Cruzeiro e sua conversão em SAF, 

na qual o ex-jogador Ronaldo Nazário, popularmente conhecido como “Ronaldo 

Fenômeno”, desembolsou uma quantia de R$400 milhões por 90% da recém 

convertida SAF (PIRES, 2023), demonstram o grande fluxo de dinheiro no universo 

do futebol moderno. Cenário que evidencia não apenas o poder econômico do futebol, 

mas também a crescente profissionalização e mercantilização do esporte. Contratos 

milionários de jogadores, acordos de direitos televisivos que ultrapassam bilhões, 

além de parcerias publicitárias e patrocínios, tornam o futebol uma verdadeira 

máquina de gerar capital. 

Vide todo esse fluxo de dinheiro e interesses comerciais oriundos do futebol, 

concomitantemente a tentativas de fortalecimento da marca dos clubes e, obviamente, 

à busca incessante por vitórias dentro de campo, a tecnologia tem se tornado uma 

aliada indispensável para potencializar o desempenho esportivo e administrativo 

(O’BRIEN; O’KEEFFE, 2022). A análise de dados, por exemplo, é amplamente 

utilizada para monitorar jogadores, identificar talentos, prevenir lesões e planejar 

estratégias de jogo (MONTEIRO, 2023), enquanto ferramentas de inteligência artificial 

ajudam na tomada de decisões mais precisas, tanto no âmbito técnico quanto 

financeiro. 

No próprio campo, tecnologias como o VAR (árbitro assistente de vídeo), 

sensores de desempenho nos uniformes e softwares de simulação tática 

revolucionaram a forma como o futebol é jogado e avaliado. Fora das quatro linhas, 

sistemas de gestão baseados em big data permitem aos clubes não apenas atrair 

torcedores, mas também fidelizá-los por meio de experiências personalizadas e 

campanhas de marketing direcionadas, além de realizar contratações mais precisas e 

lucrativas, através de estatísticas e informações de jogadores (ALLEGRETTI, 2023). 

Esse cenário demonstra que, para se destacar em um mercado tão 

competitivo, os clubes estão investindo em inovação. Desde monitoramento detalhado 

de atividades até o uso de sistemas avançados de análise para otimizar transferências 

e negociações, a tecnologia vem moldando o futuro do futebol, tornando-o cada vez 
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mais eficiente e lucrativo (ZHANG, 2022). Assim, segue-se ao método implementado 

neste trabalho, a fim de analisar o desempenho de diferentes algoritmos de Machine 

Learning sobre partidas de futebol, explorando diversas variáveis disponíveis à 

análise. 

2.3 CONTEXTO DO FUTEBOL 

O futebol é um esporte de alta competitividade e complexidade, com uma 

elevada gama de fatores que podem influenciar em um resultado, desde o 

desempenho individual e coletivo de uma equipe até elementos externos como 

decisões da arbitragem e o apoio da torcida. 

Além disso, principalmente, a aleatoriedade deste esporte se caracteriza pela 

baixa pontuação. Analisando pela ótica de eventos estatísticos, visto que o futebol 

possui uma baixa frequência de pontuação (gols) – possui um placar médio entre 2 e 

3 gols somados – cada evento (um passe errado, uma finalização, uma defesa difícil, 

etc) possui um peso considerável no resultado final. Em contraponto, em esportes 

com elevada pontuação, como o basquete (em média, 90 a 100 pontos por equipe), 

esse maior número de eventos resultantes em pontos em uma única partida dilui o 

peso de cada evento individual no resultado e, ao mesmo tempo, se aproximando 

mais “rapidamente” ao infinito, avançando mais em direção de um padrão e resultado 

final previsto. Dessa forma, essa característica confere ao futebol um grau elevado de 

aleatoriedade no curto prazo, no qual um time tecnicamente inferior pode, 

ocasionalmente, superar um adversário “mais forte”. 

Ainda assim, vale ressaltar a competitividade e imprevisibilidade do 

campeonato a ser analisado: o “Campeonato Brasileiro”; o qual é conhecido com um 

dos mais disputados do mundo. Desde seu início em 1959 até o ano de 2024, o 

campeonato apresentou 17 diferentes equipes campeãs, havendo, também, uma 

considerável alternância entre elas. Assim, esse equilíbrio de forças cria uma liga onde 

qualquer equipe pode se tornar campeã, e na qual a imprevisibilidade se torna um dos 

maiores atrativos para os torcedores e analistas do esporte. 

3 DESENVOLVIMENTO 

3.1 METODOLOGIA 

O código completo e os resultados obtidos estão disponíveis para acesso no 

seguinte link: https://github.com/gabriekenji/Classificadores-Futebol/tree/main. Neste 
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projeto será aplicado modelos de aprendizado de máquina (“Regressão Logística”, 

“Árvore de Decisão”, “Random Forest”, “Support Vector Machine” (SVM) e “Multilayer 

Perceptron” (MLP)), através de diferentes combinações de atributos, observando, 

posteriormente, os melhores resultados (algoritmos e combinações de features). Cada 

treinamento resultará em predições do resultado de uma partida de futebol, a qual 

possui os seguintes resultados possíveis: vitória mandante, vitória visitante e empate. 

Dessa forma, através de métricas de avaliação, será avaliado o desempenho de cada 

execução, analisando comparativamente os resultados obtidos com os resultados 

reais de cada partida.  

Ademais, vale ressaltar que a base de dados consolidada a ser tratada e 

analisada, apresenta uma distribuição disforme de 1328 resultados de partidas, entre 

elas, 682 vitórias do mandante, 324 empates e 322 vitórias do visitante. 

3.1.1 Obtenção dos Dados 

Os dados dos resultados dos jogos e features a serem utilizados foram obtidos 

através da plataforma “Kaggle”, a qual é uma interface focada no aprendizado de 

ciência de dados, apresentando tutorias, fóruns, competições e diversos datasets. O 

dataset utilizado, em questão, denominado “CartolaFC”, abrange 19 arquivos no 

formato csv, os quais trazem dados detalhados do “Campeonato Brasileiro” das 

temporadas 2014, 2015, 2016 e 2017 (SCHILLER, 2014). Entre as bases de dados 

fornecidas serão utilizadas a seguinte listagem: arquivos com sufixo “clubes” 

(“2014_clubes”, “2015_clubes”, “2016_clubes”, “2017_clubes”), com sufixo “atletas” 

(“2014_atletas”, “2015_atletas”, “2016_atletas”, “2017_atletas”), com sufixo “partidas” 

(“2014_partidas”, “2015_partidas”, “2016_partidas”, “2017_partidas”) e com sufixo 

“scouts” (“2014_ scouts”, “2015_ scouts”, “2016_ scouts”, “2017_ scouts”). 

• Arquivos “clubes” 

Os arquivos com sufixo “clubes” representam informações gerais sobre clubes 

participantes do campeonato no ano apresentado (Quadro 1), com as seguintes 

colunas: 

• “id”: identificador (numérico) do time 

• “nome”: nome do time 

• “abreviação”: abreviação do nome do time 
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Quadro 1 – Amostra de 10 linhas do arquivo “clubes_2014” (colunas sem utilização 
foram ignoradas) 

id nome abreviação 

262 Flamengo FLA 

263 Botafogo BOT 

264 Corinthians COR 

265 Bahia BAH 

266 Fluminense FLU 

275 Palmeiras PAL 

276 São Paulo SAO 

277 Santos SAN 

282 Atlético-MG CAM 

283 Cruzeiro CRU 

Fonte: elaborado pelo autor. 

• Arquivos “atletas” 

Os arquivos com sufixo “atletas” representam informações gerais sobre 

jogadores participantes do campeonato no ano apresentado (Quadro 2), com as 

seguintes colunas: 

• “id”: identificador (numérico) do jogador 

• “apelido”: nome do jogador 

• “clube_id”: identificador (numérico) do time 

• “posição_id”: identificador (numérico) da posição, na qual o atleta atua 

Quadro 2 – Amostra de 10 linhas do arquivo “atletas_2014” 

id apelido clube_id posicao_id 

37958 Felipe 262 1 

68873 Paulo Victor 262 1 

78086 César 262 1 

85798 João Paulo Kuspiosz 262 1 

89258 Daniel 262 1 

60795 Renan 263 1 

38109 Jefferson 263 1 

78604 Andrey 263 1 

89492 Saulo 263 1 

79973 Helton Leite 263 1 
Fonte: elaborado pelo autor. 
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• Arquivos “partidas” 

Os arquivos com sufixo “partidas” representam informações gerais sobre as 

partidas ocorridas no campeonato, no ano apresentado (Tabela 1), com as seguintes 

colunas: 

• “id”: identificador (numérico) da partida 

• “rodada”: número da rodada do campeonato 

• “clube_casa _id”: identificador (numérico) do time mandante 

• “clube_visitante_id”: identificador (numérico) do time visitante 

• “placar_oficial_mandante”: quantidade de gols marcados pelo time mandante 

• “placar_oficial_visitante”: quantidade de gols marcados pelo time vistitante 

Tabela 1 – Amostra de 10 linhas do arquivo “partidas _2014” 

id rodada 
clube_casa

_id 
clube_visitante_id placar_oficial_mandante 

placar_oficial_
visitante 

179872 1 262 290 0 0 

179878 1 265 283 1 2 

179873 1 266 316 3 0 

179874 1 276 263 3 0 

179875 1 277 292 1 1 

179877 1 282 264 0 0 

179879 1 285 287 1 0 

179880 1 288 275 1 2 

179876 1 293 284 1 0 

179881 1 315 294 0 0 

Fonte: elaborado pelo autor. 

• Arquivos “scouts” 

Os arquivos com sufixo “scouts” representam informações gerais sobre o 

desempenho de jogadores durante uma partida válida pelo campeonato, no ano 

apresentado (Tabela 2), com as seguintes colunas: 

• “atleta_id”: identificador (numérico) do jogador 

• “rodada”: número da rodada do campeonato 

• “clube _id”: identificador (numérico) do time 
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• “participou”: identificador (numérico) binário sobre a participação ou não na 

partida (1, participou, já 0, o atleta não participou da partida) 

• “posição_id”: quantidade de gols marcados pelo time mandante 

• “pontos_num”: quantidade de pontos feitos por um jogador (pontuação 

estabelecida através de acontecimentos de uma partida de futebol, como faltas, 

gol marcado, etc) 

Tabela 2 – Amostra de 10 linhas do arquivo “scouts_2014” (colunas sem utilização 
foram ignoradas) 

atleta_id rodada clube_id participou posicao_id pontos_num 

37958 1 262 1 1.0 8.0 

68873 1 262 0 1.0 0.0 

37701 1 262 1 2.0 0.4 

71602 1 262 0 2.0 0.0 

37684 1 262 1 3.0 9.1 

68958 1 262 1 3.0 6.3 

81223 1 262 0 3.0 0.0 

38311 1 262 1 4.0 3.0 

50301 1 262 1 4.0 1.8 

72071 1 262 1 4.0 -2.6 

Fonte: elaborado pelo autor. 

• Cartola FC 

O “Cartola FC” é um jogo virtual baseado em competições de futebol, mais 

especificamente o Campeonato Brasileiro. Nele, os participantes assumem o papel de 

técnicos e montam seus próprios times de futebol, escolhendo jogadores reais das 

equipes a cada nova rodada. O objetivo é somar a maior quantidade de pontos 

possível em cada, de acordo com o desempenho real dos jogadores nas partidas. 

Esta pontuação é baseada no desempenho deles nos jogos reais. Cada ação em 

campo gera uma pontuação específica, como: 

• Ações positivas: 

o Gol: +8.0 pontos 

o Assistência: +5.0 pontos 

o Desarme: +1.2 ponto 

o Defesa de pênalti (goleiro): +7.0 pontos 
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o Finalização defendida (goleiro): +1.2 ponto 

• Ações negativas: 

o Cartão amarelo: -2.0 pontos 

o Cartão vermelho: -5.0 pontos 

o Gol contra: -5.0 pontos 

o Pênalti perdido: -4.0 pontos 

o Falta cometida: -0.5 pontos 

Através dessa somatória de pontuações cada jogador participante de uma 

partida apresentará uma pontuação final individual, contribuindo para o resultado final 

de cada equipe montada por cada usuário. 

Da mesma forma, o técnico também pontua, dependendo do resultado e 

desempenho do time que comanda. Os jogadores escolhidos possuem custo fictício 

e cada usuário possui um valor inicial para montar a equipe, o qual pode desvalorizar 

ou valorizar, de acordo, também, com o desempenho do time na rodada em que foi 

“contratado”. 

3.1.2 Pré-processamento dos dados 

Após a obtenção dos dados, segue-se ao processo de tratamento e 

consolidação das informações – processos necessários para a criação e exploração 

de futuras features. 

• Transformação e Consolidação dos Dados 

Iniciando-se pela transformação e consolidação das informações, realizaram-

se o seguinte passos:  

• Baseando-se nos dados dos arquivos de sufixo “clubes”, os quais trazem as 

informações sobre os times participantes do campeonato, adicionou-se a cada 

arquivo de sufixo “partidas” equivalente (mesmo ano) os respectivos nomes das 

equipes presentes em cada linha (time mandante e visitante), os quais estavam 

somente sendo representados por suas identificações numéricas. 

• Os arquivos “partidas” foram concatenados, a fim de unificarmos as partidas de 

2014 à 2017 
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• Sobre cada arquivo “scouts", adicionou-se a coluna “year”, com o objetivo de 

identificar o ano de cada linha 

• Antes de unificar os arquivos “scouts", filtrou-se os dados de duas formas: 

o Para os arquivos “2014_” e “2016_” a coluna “participou” está com as 

informações completas permitindo-se basear nesta para considerar 

apenas jogadores que participaram de cada partida (“participou” com 

valor “1”) 

o Entretanto, para os arquivos “2015_” e “2017_” a coluna “participou” não 

apresenta informações; portanto, para considerar apenas jogadores que 

participaram de cada partida, optou-se por levar em consideração 

jogadores com pontuação (coluna “pontos_num”) diferente de 0 

• Unificou-se os arquivos “scouts” em um único dataframe 

• Limpeza dos Dados 

Além da filtragem já citada no tópico anterior (filtro no dataframe “scouts”, 

considerando apenas jogadores que participaram do jogo), também foi realizada outra 

filtragem sobre o mesmo arquivo, no qual havia linhas com informações inconsistentes 

sobre pontuações de jogadores, constando pontuações em partidas na rodada 0, a 

qual não existiu. 

• Engenharia de Features 

As features, no contexto de Machine Learning, são atributos utilizados para 

treinar um modelo, ou seja, serão as variáveis de entrada que este utilizará no 

processo de aprendizado e classificação, sendo fundamentais para identificar padrões 

e obter resultados (previsões).  

Em questão de contextualização, reforça-se alguns conceitos utilizados no 

ambiente futebolístico: “confronto direto” refere-se ao histórico de enfrentamentos 

entre duas equipes; de acordo com o resultado de uma partida, o time pode obter 3 

pontos, caso seja vitorioso, 1 ponto em caso de empate e 0 pontos, se for derrotado. 

No contexto do dataset utilizado, obteve-se direta ou indiretamente as seguintes 

features:  
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• “Aproveitamento_Mandante_MANDANTE”: analisa todos os jogos do 

time, mandante naquela partida (linha especificada), como mandante e 

calcula a divisão da quantidade de vitórias sobre o total de jogos 

(aproveitamento) 

• “Aproveitamento_Visitante_MANDANTE”: analisa todos os jogos do 

time, visitante naquela partida (linha especificada), como mandante e 

calcula a divisão da quantidade de vitórias sobre o total de jogos 

(aproveitamento) 

• “Aproveitamento_Mandante_VISITANTE”: analisa todos os jogos do 

time, mandante naquela partida (linha especificada), como visitante e 

calcula a divisão da quantidade de vitórias sobre o total de jogos 

(aproveitamento) 

• “Aproveitamento_Visitante_VISITANTE”: analisa todos os jogos do 

time, visitante naquela partida (linha especificada), como visitante e 

calcula a divisão da quantidade de vitórias sobre o total de jogos 

(aproveitamento) 

• “Gols_feitos_MANDANTE”: analisa todos os jogos do time, mandante 

naquela partida (linha especificada), e soma a quantidade de gols feitos 

• “Gols_feitos_VISITANTE”: analisa todos os jogos do time, visitante 

naquela partida (linha especificada), e soma a quantidade de gols feitos 

• “Gols_tomados_MANDANTE”: analisa todos os jogos do time, 

mandante naquela partida (linha especificada), e soma a quantidade 

de gols tomados 

• “Gols_tomados_VISITANTE”: analisa todos os jogos do time visitante, 

naquela partida (linha especificada), e soma a quantidade de gols 

tomados 

• “Pontos Confronto Mandante”: calcula a soma de pontos, para o time 

mandante, nos confrontos diretos anteriores 

• “Pontos Confronto Visitante”: calcula a soma de pontos, para o time 

visitante, nos confrontos diretos anteriores 
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• “Pontos Ult 3 Mandante”: calcula a soma de pontos, para o time 

mandante, nas últimas 3 partidas (caso haja 3 partidas anteriores) 

• “Pontos Ult 3 Visitante”: calcula a soma de pontos, para o time visitante, 

nas últimas 3 partidas (caso haja 3 partidas anteriores) 

Esses atributos foram obtidos analisando e manipulando o dataframe 

resultante das “partidas” e, posteriormente, adicionados nas respectivas linhas em 

forma de novas colunas. Outras duas features foram obtidas através da análise do 

dataframe “scouts” unificado, totalizando 14 features: 

• “media_pontos_mandante”: média de pontos do time (soma dos pontos 

de cada jogador) mandante, no ano 

• “media_pontos_visitante”: média de pontos do time (soma dos pontos 

de cada jogador) visitante, no ano 

• Transformação dos Dados 

A etapa de normalização dos dados é crucial para o bom funcionamento de 

algoritmos de aprendizado de máquina (ML). Durante esse processo, as variáveis e 

atributos são convertidos em uma representação numérica, a fim de facilitar e otimizar 

o processamento dos dados. 

No caso da coluna Resultado, que contém valores textuais como 

"Vitória_MANDANTE", "Vitória_VISITANTE" e "Empate", foi necessário realizar essa 

conversão para garantir que a variável pudesse ser usada como alvo no modelo. Para 

isso, utilizou-se o “LabelEncoder”, uma classe do módulo “sklearn.preprocessing”, que 

transforma rótulos de texto em números inteiros. O “LabelEncoder” atribui um número 

único a cada categoria, o que facilita a entrada desses dados nos modelos de machine 

learning (SCIKIT-LEARN, 2019). 

3.1.3 Algoritmos Utilizados e Métricas de Desempenho 

Após a etapa do pré-processamento dos dados, iniciou-se a classificação dos 

resultados de partidas de futebol, utilizando diferentes algoritmos de aprendizado de 

máquina, implementados através da biblioteca Scikit-learn (SCIKIT-LEARN, 2019). O 

Scikit-learn é uma robusta biblioteca python para machine learning, a qual oferece 

uma vasta gama de algoritmos, ferramentas para pré-processamento de dados, 

validação de modelos e medidas de avaliação. 
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Neste desenvolvimento, implementou-se alguns classificadores como 

Regressão Logística, Árvore de Decisão, Random Forest, Support Vector Machine 

(SVM) e Multilayer Perceptron (MLP), os quais atuam sobre uma classificação 

multiclasse, mais especificamente sobre as seguintes previsões: "vitória_mandante", 

"vitória_visitante" e "empate". A base de dados final utilizada foi dividida em conjuntos 

de treinamento (80%) e teste (20%), através da função “train_test_split” do Scikit-learn 

(SCIKIT-LEARN, 2019), possibilitando que os modelos sejam treinados em uma 

amostra representativa dos dados. O conjunto de treinamento, assim como nomeado, 

foi utilizado para treinar o classificador, ao ponto que, os dados de teste foram 

responsáveis pela avaliação da performance dos modelos. 

Na questão do desempenho dos algoritmos, a acurácia e o F1-Score, foram 

calculados utilizando as funções “accuracy_score” e “f1_score” do Scikit-learn, os 

quais serão apresentados e descritos posteriormente no tópico 2.2.3.1 e 2.2.3.2, 

respectivamente. As métricas em questão serão essenciais para mensurar a 

capacidade e analisar o desempenho de cada combinação de features e cada modelo 

treinado, com o propósito de prever corretamente os resultados dos jogos. 

Além disso, cada algoritmo foi ajustado com parâmetros específicos para lidar 

com o desbalanceamento das classes e evitar overfitting (ajuste excessivo de um 

modelo sobre os dados, interferindo em seu desempenho). Por exemplo, o parâmetro 

“class_weight = 'balanced'” foi utilizado para atribuir maior peso às classes com menos 

amostras, equilibrando a influência de cada classe no modelo. Também foi dada 

especial atenção à padronização das features, particularmente para modelos como a 

Regressão Logística, SVM e MLP, que são sensíveis à escala dos dados. A 

padronização foi realizada utilizando a classe “StandardScaler” do Scikit-learn 

(SCIKIT-LEARN, 2019) para garantir que todas as variáveis tenham a mesma escala 

e, assim, melhorar a performance e a convergência dos algoritmos. 

• Accuracy Score 

O accuracy_score ou acurácia (pontuação de acurácia) é uma métrica 

simples, porém significativa para medição do desempenho de um classificador, 

medindo a proporção de predições corretas em relação ao total de amostras (SCIKIT-

LEARN, 2019). Assim, este avalia o percentual de vezes que o modelo classificou 

corretamente os dados de teste, sendo representado, matematicamente, por: 
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𝐴𝑐𝑢𝑟á𝑐𝑖𝑎 =
𝑁° 𝑑𝑒 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖çõ𝑒𝑠 𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑡𝑎𝑠

𝑁° 𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝐴𝑚𝑜𝑠𝑡𝑟𝑎𝑠
                          (Equação 1) 

• F1-Score 

De forma a complementar a análise da acurácia, utilizou-se o f1-score, 

principalmente a fim de minimizar inconsistências relacionadas a cenários de 

desbalanceamento de classes, não considerados pela acurácia, visto que um modelo 

pode favorecer uma classe majoritária (maior número de resultados) e obter um alto 

accuracy_score, ainda que obtenha uma insatisfatória performance sobre classes 

minoritárias. 

O f1-score é, em síntese, a média harmônica entre a precisão e o recall 

(revocação), fornecendo uma métrica equilibrada, a qual considera tanto os falsos 

positivos quanto os falsos negativos (SCIKIT-LEARN, 2019). As duas medidas citadas 

definem-se por: 

• Precisão: proporção de predições corretas para determinada classe sobre 

todas as predições feitas para esta classe 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 =
𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑖𝑟𝑜𝑠 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠

𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑖𝑟𝑜𝑠 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠+𝐹𝑎𝑙𝑠𝑜𝑠 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠
                 (Equação 2) 

• Recall (Revocação): proporção de predições corretas para determinada classe 

sobre todas as instâncias reais dessa classe 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑖𝑟𝑜𝑠 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠

𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑖𝑟𝑜𝑠 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠+𝐹𝑎𝑙𝑠𝑜𝑠 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠
                (Equação 3) 

Assim, tem-se o cálculo final da métrica f1-score: 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∗
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
                          (Equação 4) 

Essa métrica pode variar entre 0 e 1, intervalo no qual valores mais próximos 

de 1 representam um bom equilíbrio entre a precisão e o recall. Especificamente neste 

trabalho, avalia-se o desempenho do modelo para todas as classes, evidenciando 

também erros nas classes com menos dados. Assim, o f1-score foi calculado usando 

uma abordagem macro-averaging, a qual considera cada classe de forma igualitária, 

calculando a média do f1-score obtida de cada classe individualmente. 
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• Regressão Logística 

A Regressão Logística é um modelo estatístico, o qual utiliza a função 

sigmoide para limitar as previsões ao intervalo de 0 e 1, implementada no Scikit-learn 

através da classe “LogisticRegression”, sendo utilizada para problemas de 

classificação binária ou multiclasse (SCIKIT-LEARN, 2019).  

Nesta aplicação, configurou-se para lidar com múltiplas classes através do 

parâmetro “multi-class = ‘multinomial’” e treinado utilizando a otimização do tipo 

LBFGS (Limited-memory Broyden–Fletcher–Goldfarb–Shanno) através do parâmetro 

“solver = 'lbfgs'”, eficientes para cenários multiclasse. Além disso, utiliza-se o valor 

padrão do parâmetro C igual a 1. Este hiperparâmetro controla a força da 

regularização no modelo, a qual auxilia a evitar o overfitting, equilibrando a 

interpretação da complexidade do modelo e a capacidade de generalizar. Valores 

menores de C aumentam a regularização, resultando em modelos mais simples, 

enquanto valores maiores reduzem a regularização, garantindo um ajuste mais 

preciso. Dentre os algoritmos a serem utilizados, pode ser classificado como um dos 

mais “simples”, sendo amplamente rápido para desenvolvimentos com grande volume 

de dados e baixa dimensionalidade. 

Ademais, aplicou-se a padronização das features utilizando o StandardScaler, 

o qual normaliza os dados, a fim de que as variáveis tenham média zero e desvio 

padrão igual a um, possivelmente otimizando o modelo. 

• Árvore de Decisão 

A Árvore de Decisão, implementada através da classe 

“DecisionTreeClassifier”, em suma, divide os dados em subgrupos com base em 

critérios que buscam uma singularidade de cada um, composto por nós (ponto de 

decisão), ramos (conexão entre os nós) e as folhas, representando os resultados da 

predição (SCIKIT-LEARN, 2019). Esta divisão pode ser configurada, garantindo a 

qualidade desta durante um treinamento, a fim de maximizar métricas como entropia 

ou índice de Gini. O modelo foi ajustado com os seguintes parâmetros: 

• “max_depth = 10”: Limita a profundidade da árvore, controlando o crescimento 

do modelo e ajudando a evitar overfitting, pois árvores muito profundas podem 

se ajustar excessivamente aos dados de treinamento, perdendo capacidade de 

generalização. 
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• “min_samples_split = 20”: Define o número mínimo de amostras necessárias 

para dividir um nó, auxiliando a evitar que o modelo crie divisões que se ajustam 

a pequenas variações nos dados, o que pode levar, também, ao overfitting. 

• “min_samples_leaf = 10”: Define o número mínimo de amostras que uma folha 

deve conter, garantindo que cada uma tenha um número razoável 

suficientemente de exemplos, evitando que o modelo se torne excessivamente 

específico. 

• Random Forest 

Através da classe “RandonForestClassifier”, implementou-se o Random 

Forest, o qual é representado por um conjunto de múltiplas árvores de decisão 

(SCIKIT-LEARN, 2019). Dessa forma, combina-se várias árvores com dados e 

features diversas, sendo configurada com os seguintes parâmetros: 

• “n_estimators = 100”: Define o número de árvores que o conjunto deve ter, 

mantendo um equilíbrio entre desempenho e tempo de treinamento. 

• “max_depth = 10”: Limita a profundidade das árvores e ajuda a controlar o 

overfitting, garantindo que as árvores não cresçam de maneira descontrolada. 

• “min_samples_split = 20” e “min_samples_leaf = 10”: Limitam o número de 

amostras necessárias para dividir um nó ou criar uma folha, respectivamente, 

evitando que o modelo se ramifique de maneira excessivamente detalhada. 

• Support Vector Machine (SVM) 

Utilizando a classe “SVC”, do Scikit-learn, implementou-se o Support Vector 

Machine (SVM). Este modelo espera encontrar um hiperplano, o qual separa as 

classes, com a maior margem e distinção possível (SCIKIT-LEARN, 2019). Para isso, 

ele foi parametrizado da seguinte forma: 

• “Kernel = 'rbf'”: O kernel RBF (Radial Basis Function) é utilizado para projetar 

os dados em um espaço de maior dimensão, permitindo que o SVM encontre 

um hiperplano não linear que separa as classes de maneira eficiente. 

• “C = 1.0”: O parâmetro C, assim como na Regressão Linear, controla a 

penalização por erros de classificação, equilibrando o foco entre encontrar uma 

margem maior (menor C) e classificar corretamente mais exemplos do conjunto 
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de treinamento (maior C) sendo escolhido o valor de 1.0 para alcançar este 

equilibrio. 

• “gamma = 'scale'”: Define a influência de cada ponto de dados no modelo, 

controlando a curvatura do limite de decisão, assim, com o valor 'scale', ajusta-

se automaticamente o valor de gamma com base no número de features.  

O SVM é especialmente eficaz em conjuntos de dados com limites de decisão 

complexos, mas é menos eficiente para grandes bases de dados devido à sua 

complexidade computacional. Ademais, A padronização das features foi aplicada, pois 

o SVM é sensível à escala dos dados, e a padronização se mostra fundamental para 

garantir um bom desempenho. 

• Multilayer Perceptron (MLP) 

O Multilayer Perceptron (MLP) é um modelo de rede neural artificial que possui 

camadas ocultas, as quais aprendem representações não lineares dos dados, sendo 

capaz de modelar relações complexas entre entradas e saídas (SCIKIT-LEARN, 

2019). Dessa forma, o algoritmo foi configurado da seguinte forma: 

• “hidden_layer_sizes = (50, 30)”: Define o número de neurônios nas camadas 

ocultas. Neste caso, a rede possui duas camadas ocultas com 50 e 30 

neurônios, respectivamente, visando um equilíbrio entre a capacidade de 

aprendizado (modelo mais complexo) e o risco de overfitting. 

• “max_iter = 500”: Define o número máximo de iterações para o algoritmo de 

otimização. 

• “solver = 'adam'”: O “adam” é um algoritmo de otimização eficiente para redes 

neurais, adaptando a taxa de aprendizado de forma individual para cada 

parâmetro, ajudando a alcançar uma convergência mais rápida e eficaz. 

• “early_stopping = True”: Esse parâmetro permite que o treinamento seja 

interrompido se a performance do modelo não melhorar após um número 

específico de iterações, evitando overfitting e reduzindo o tempo de 

treinamento. 

O MLP é uma escolha poderosa para problemas não lineares, mas exige 

maior poder computacional e maior volume de dados para evitar possível overfitting. 
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Da mesma forma que na Regressão Logísitica e SVM, a normalização das features 

foi aplicada utilizando o “StandardScaler” para garantir um bom desempenho do 

modelo, visto que o modelo se mostra sensível a escala dos dados. 

3.1.4 Comparação Entre Algoritmos e Combinações de Features 

Deste modo, parametrizados e configurados os modelos, criou-se uma 

função, denominada “analisar_modelo”, a qual utiliza o pacote itertools para gerar 

todas as combinações possíveis de features, uma a uma, retornando os resultados de 

cada treinamento. Na implementação, utilizou-se o método “itertools.combinations”, a 

fim de treinar cada modelo através de cada combinação de features. 

Assim, como saída dessa função obtemos um dataframe com todas as 

interações realizadas retornando as seguintes colunas: 

• 'Modelo': Modelo treinado. 

• 'Features': Atributos utiliazdos. 

• 'Num_Features': Quantidade de features. 

• 'Acurácia': Acurácia obtida. 

• 'F1-Score': F1-Score obtido. 

Por final, gerado os dataframes e respectivos resultados, serão analisados os 

desempenhos internamente – o mesmo modelo com diferentes quantidades de 

features – e entre todos os modelos. Para isto, têm-se 6 arquivos, dos quais 5 deles 

apresentam os resultados de cada classificador e o último, um resultado consolidado 

destes 5. O arquivo consolidado permite uma visão abrangente, destacando qual 

modelo e quais combinações de features oferecem o melhor equilíbrio entre acurácia 

e F1-Score para a tarefa de classificação. 

3.2 RESULTADOS OBTIDOS 

Assim, considerando a utilização de 5 modelos diferentes de aprendizado de 

máquina e todas as possíveis combinações de 14 features, obtém-se um total de 

81915 interações. Resultado derivado do valor de todas as combinações possíveis de 

atributos 214 − 1 = 16383 combinações para cada classificador (caso vazio, zero 

features, é desconsiderado), sendo multiplicado pela quantidade de algoritmos e, 

finalmente, resultando no número de treinamentos totais. 
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Além da visualização dos dataframes, será analisado o desempenho dos 

modelos, através da máxima acurácia e, em seguida, do máximo f1-score, para cada 

número de features utilizadas. Ademais, conforme os 5 valores com melhor acurácia 

e melhor f1-score obtido, será identificado as features que mais estão presentes. 

3.2.1 Regressão Logística 

Para o primeiro modelo obtivemos os seguintes resultados apresentados 

(apenas as primeiras 5 linhas, ordenadas em ordem decrescente de acurácia e, 

posteriormente, f1-score), excluindo-se a coluna que identifica o modelo utilizado, 

visto que já foi abordado, a fim de melhorar a visualização (Tabela 3 e Tabela 4): 

Tabela 3 – Amostra das 5 melhores combinações de features para a Regressão 
Linear, ordenados pela acurácia 

Features Num_Features Acurácia F1-Score 

('Aproveitamento_Visitante_VISITANTE', 

'Gols_tomados_VISITANTE', 

'media_pontos_mandante', 'Pontos Ult 3 

Mandante', 'Pontos Ult 3 Visitante') 

5 0,5338 0,5371 

('Gols_tomados_MANDANTE', 

'Gols_feitos_VISITANTE', 

'media_pontos_mandante', 'Pontos 

Confronto Mandante') 

4 0,5338 0,5331 

('Gols_feitos_MANDANTE', 

'Gols_tomados_MANDANTE', 

'Aproveitamento_Mandante_VISITANTE', 

'Aproveitamento_Visitante_VISITANTE', 

'media_pontos_mandante', 'Pontos 

Confronto Mandante', 'Pontos Ult 3 

Visitante') 

7 0,5301 0,5326 

('Aproveitamento_Mandante_MANDANT

E', 'Gols_tomados_MANDANTE', 

'Gols_tomados_VISITANTE', 

'media_pontos_mandante', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos 

Confronto Visitante') 

6 0,5301 0,5271 

('Aproveitamento_Visitante_VISITANTE', 

'Gols_tomados_VISITANTE', 

'media_pontos_mandante', 'Pontos 

5 0,5263 0,5311 
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Confronto Mandante', 'Pontos Ult 3 

Mandante') 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

Tabela 4 – Amostra das 5 melhores combinações de features para a Regressão 
Linear, ordenados pelo f1-score 

Features Num_Features Acurácia F1-Score 

('Aproveitamento_Visitante_VISITANTE', 

'Gols_tomados_VISITANTE', 

'media_pontos_mandante', 'Pontos Ult 3 

Mandante', 'Pontos Ult 3 Visitante') 

5 0,5338 0,5371 

('Gols_tomados_MANDANTE', 

'Gols_feitos_VISITANTE', 

'media_pontos_mandante', 'Pontos 

Confronto Mandante') 

4 0,5338 0,5331 

('Gols_feitos_MANDANTE', 

'Gols_tomados_MANDANTE', 

'Aproveitamento_Mandante_VISITANTE', 

'Aproveitamento_Visitante_VISITANTE', 

'media_pontos_mandante', 'Pontos 

Confronto Mandante', 'Pontos Ult 3 

Visitante') 

7 0,5301 0,5326 

('Aproveitamento_Visitante_VISITANTE', 

'Gols_tomados_VISITANTE', 

'media_pontos_mandante', 'Pontos 

Confronto Mandante', 'Pontos Ult 3 

Mandante') 

5 0,5263 0,5311 

('Gols_tomados_MANDANTE', 

'Aproveitamento_Visitante_VISITANTE', 

'Gols_feitos_VISITANTE', 

'media_pontos_mandante', 'Pontos 

Confronto Mandante', 'Pontos Ult 3 

Mandante', 'Pontos Ult 3 Visitante') 

7 0,5263 0,5309 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

Primeiramente, nota-se que tanto para a acurácia, quanto para o f1-score, o 

modelo com melhor destacou-se por utilizar os seguintes 5 atributos: 

'Aproveitamento_Visitante_VISITANTE', 'Gols_tomados_VISITANTE', 
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'media_pontos_mandante', 'Pontos Ult 3 Mandante' e 'Pontos Ult 3 Visitante'. Obtendo, 

assim, os resultados de 53,38% de acurácia e um f1-score de 0,5371. 

Em relação ao número de features de ambas as tabelas, mostra-se um 

número médio de combinações no intervalo de 4 a 7 atributos, o que não representaria 

a utilização de mais da metade deles (14, no total) para o melhor desempenho do 

modelo.  

Analisando-se, as listagens de variáveis utilizadas, é importante ressaltar que 

a “media_pontos_mandante“ se revela essencial para o bom desempenho do modelo, 

visto que acumula 10 aparições dentre as 10 amostras apresentadas (5 ordenadas 

pela acurácia e 5, através do f1-score). Vale destacar também o 

“Aproveitamento_Visitante_VISITANTE” e “Pontos Confronto Mandante”, com 7 

aparições cada. Além disso, através do valor máximo da acurácia e do f1-score de 

cada quantidade de features, desenvolveu-se o seguinte gráfico: 

Gráfico 1 – Gráfico dos máximos valores de acurácia e f1-score para a Regressão 
Logística 

 
Fonte: Elaborado pelo autor.  
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Observando o gráfico, nota-se que tanto para acurácia, quanto para o f1-

score, combinações com quantidades intermediárias apresentam melhor 

desempenho e para ambos os extremos (1 e 14 features), a performance decai, 

apesentando os menores valores. 

3.2.2 Árvore de Decisão 

De forma análoga, separou-se os 5 melhores resultados baseados na 

acurácia (Tabela 5) e f1-score (Tabela 6): 

Tabela 5 – Amostra das 5 melhores combinações de features para a Árvore de 
Decisão, ordenados pela acurácia 

Features Num_Features Acurácia F1-Score 

('Aproveitamento_Visitante_MANDANTE'

, 'Gols_tomados_MANDANTE', 

'Aproveitamento_Mandante_VISITANTE', 

'Gols_feitos_VISITANTE', 

'media_pontos_mandante', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos 

Confronto Visitante', 'Pontos Ult 3 

Mandante') 

8 0,4925 0,5018 

('Aproveitamento_Mandante_MANDANT

E', 'Gols_tomados_MANDANTE', 

'Gols_tomados_VISITANTE', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos 

Confronto Visitante', 'Pontos Ult 3 

Visitante') 

6 0,4925 0,5010 

('Gols_tomados_MANDANTE', 

'Aproveitamento_Mandante_VISITANTE', 

'Gols_feitos_VISITANTE', 

'media_pontos_mandante', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos 

Confronto Visitante', 'Pontos Ult 3 

Mandante') 

7 0,4925 0,5004 

('media_pontos_mandante', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos Ult 3 

Mandante', 'Pontos Ult 3 Visitante') 

4 0,4925 0,4997 

('Gols_tomados_MANDANTE', 

'Aproveitamento_Mandante_VISITANTE', 

'Gols_feitos_VISITANTE', 

'Gols_tomados_VISITANTE', 

7 0,4925 0,4967 
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'media_pontos_mandante', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos Ult 3 

Mandante') 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

Tabela 6 – Amostra das 5 melhores combinações de features para a Árvore de 
Decisão, ordenados pelo f1-score 

Features Num_Features Acurácia F1-Score 

('Aproveitamento_Visitante_MANDANTE'

, 'Gols_tomados_MANDANTE', 

'Aproveitamento_Mandante_VISITANTE', 

'Gols_feitos_VISITANTE', 

'media_pontos_mandante', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos 

Confronto Visitante', 'Pontos Ult 3 

Mandante') 

8 0,4925 0,5018 

('Aproveitamento_Mandante_MANDANT

E', 'Gols_tomados_MANDANTE', 

'Aproveitamento_Mandante_VISITANTE', 

'Gols_feitos_VISITANTE', 

'Gols_tomados_VISITANTE', 

'media_pontos_mandante', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos Ult 3 

Mandante') 

8 0,4887 0,5010 

('Aproveitamento_Mandante_MANDANT

E', 'Gols_tomados_MANDANTE', 

'Gols_tomados_VISITANTE', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos 

Confronto Visitante', 'Pontos Ult 3 

Visitante') 

6 0,4925 0,5010 

('Gols_tomados_MANDANTE', 

'Aproveitamento_Mandante_VISITANTE', 

'Gols_feitos_VISITANTE', 

'media_pontos_mandante', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos 

Confronto Visitante', 'Pontos Ult 3 

Mandante') 

7 0,4925 0,5004 
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('media_pontos_mandante', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos Ult 3 

Mandante', 'Pontos Ult 3 Visitante') 

4 0,4925 0,4997 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

Aponta-se novamente que a mesma combinação de features lidera ambas as 

tabelas, utilizando a lista de 8 atributos: 'Aproveitamento_Visitante_MANDANTE', 

'Gols_tomados_MANDANTE', 'Aproveitamento_Mandante_VISITANTE', 

'Gols_feitos_VISITANTE', 'media_pontos_mandante', 'media_pontos_visitante', 

'Pontos Confronto Visitante' e 'Pontos Ult 3 Mandante'. Ademias, o intervalo se 

assemelha ao encontrado na Regressão Linear, agora, identificado por 4 à 8 features. 

Neste caso, destacam-se a “media_pontos_visitante” com 10 aparições, 

“Gols_tomados_MANDANTE” e “Pontos Ult 3 Mandante” com 8 apresentações, além 

do fato de novamente a “media_pontos_mandante” apresentar-se no topo da listagem, 

com, também, 8 aparições. 

Segue o gráfico (Gráfico 2), representando o máximo de acurácia e f1-score 

apresentado por cada quantidade de atributos: 

Gráfico 2 – Gráfico dos máximos valores de acurácia e f1-score para a Árvore de 
Decisão 
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 Fonte: Elaborado pelo autor.  

Assim, observa-se que os menores valores de acurácia e f1-score estão 

presentes na maior quantidade possível de features (14). Já os maiores valores são 

apresentados para a combinação com 8 variáveis. 

3.2.3 Random Forest 

Agora para o Random Forest, seguiu-se o mesmo processo, resultando na 

tabela ordenada pela acurácia (Tabela 7) e f1-score (Tabela 8): 

Tabela 7 – Amostra das 5 melhores combinações de features para a Random 
Forest, ordenados pela acurácia 

Features Num_Features Acurácia F1-Score 

('Aproveitamento_Visitante_MANDANTE', 

'Aproveitamento_Mandante_VISITANTE', 

'Aproveitamento_Visitante_VISITANTE', 

'Gols_feitos_VISITANTE', 

'Gols_tomados_VISITANTE', 

'media_pontos_mandante', 'media_pontos_visitante', 

'Pontos Confronto Visitante', 'Pontos Ult 3 Mandante') 

9 0,5489 0,5522 

Máxima Acurácia: 
0,49248

Mínima Acurácia: 
0,39474

Máximo f1-score: 
0,50184

Mínimo f1-score: 
0,40469

0,37000

0,39000

0,41000

0,43000

0,45000

0,47000

0,49000

0,51000
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('Gols_feitos_MANDANTE', 

'Gols_tomados_MANDANTE', 

'media_pontos_mandante', 'media_pontos_visitante', 

'Pontos Confronto Mandante', 'Pontos Confronto 

Visitante') 

6 0,5414 0,5442 

('Aproveitamento_Visitante_MANDANTE', 

'Gols_tomados_MANDANTE', 

'Aproveitamento_Visitante_VISITANTE', 

'Gols_tomados_VISITANTE', 

'media_pontos_mandante', 'media_pontos_visitante', 

'Pontos Confronto Mandante', 'Pontos Confronto 

Visitante', 'Pontos Ult 3 Mandante', 'Pontos Ult 3 

Visitante') 

10 0,5414 0,5439 

('Gols_feitos_MANDANTE', 

'Aproveitamento_Mandante_VISITANTE', 

'Aproveitamento_Visitante_VISITANTE', 

'Gols_feitos_VISITANTE', 'media_pontos_mandante', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos Confronto 

Mandante', 'Pontos Ult 3 Mandante') 

8 0,5414 0,5428 

('Gols_feitos_MANDANTE', 

'Aproveitamento_Visitante_VISITANTE', 

'Gols_feitos_VISITANTE', 'media_pontos_mandante', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos Ult 3 Mandante') 

6 0,5414 0,5428 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

Tabela 8 – Amostra das 5 melhores combinações de features para a Random 
Forest, ordenados pelo f1-score 

Features Num_Features Acurácia F1-Score 

('Aproveitamento_Visitante_MANDANTE', 

'Aproveitamento_Mandante_VISITANTE', 

'Aproveitamento_Visitante_VISITANTE', 

'Gols_feitos_VISITANTE', 

'Gols_tomados_VISITANTE', 

'media_pontos_mandante', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos Confronto 

Visitante', 'Pontos Ult 3 Mandante') 

9 0,5489 0,5522 

('Gols_feitos_MANDANTE', 

'Gols_tomados_MANDANTE', 

'media_pontos_mandante', 

6 0,5414 0,5442 
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'media_pontos_visitante', 'Pontos Confronto 

Mandante', 'Pontos Confronto Visitante') 

('Aproveitamento_Visitante_MANDANTE', 

'Gols_tomados_MANDANTE', 

'Aproveitamento_Visitante_VISITANTE', 

'Gols_tomados_VISITANTE', 

'media_pontos_mandante', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos Confronto 

Mandante', 'Pontos Confronto Visitante', 

'Pontos Ult 3 Mandante', 'Pontos Ult 3 

Visitante') 

10 0,5414 0,5439 

('Gols_feitos_MANDANTE', 

'Aproveitamento_Mandante_VISITANTE', 

'Aproveitamento_Visitante_VISITANTE', 

'Gols_feitos_VISITANTE', 

'media_pontos_mandante', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos Confronto 

Mandante', 'Pontos Ult 3 Mandante') 

8 0,5414 0,5428 

('Gols_feitos_MANDANTE', 

'Aproveitamento_Visitante_VISITANTE', 

'Gols_feitos_VISITANTE', 

'media_pontos_mandante', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos Ult 3 

Mandante') 

6 0,5414 0,5428 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

Neste caso, observa-se a presença de um número mais elevado de features 

com até 10 valores, sendo, novamente, a mesma combinação com os melhores 

resultados para acurácia e f1-score com 9 atributos: 

'Aproveitamento_Visitante_MANDANTE', 'Aproveitamento_Mandante_VISITANTE', 

'Aproveitamento_Visitante_VISITANTE', 'Gols_feitos_VISITANTE', 

'Gols_tomados_VISITANTE', 'media_pontos_mandante', 'media_pontos_visitante', 

'Pontos Confronto Visitante' e 'Pontos Ult 3 Mandante'. 

Analisando a quantidade de visualizações de cada feature, destaca-se a 

'media_pontos_mandante' e 'media_pontos_visitante' aparecendo nas 10 

combinações apresentadas, além do 'Pontos Ult 3 Mandante' e 

‘Aproveitamento_Visitante_VISITANTE' com 8 apresentações. Salientando que os 
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dois primeiros citados já apareceram em análises anteriores, se mantendo valorosos 

em relação ao desempenho dos treinamentos. 

Em seguida, desenvolveu-se o mesmo padrão de gráficos, neste caso, para 

a Random Forest (Gráfico 3): 

Gráfico 3 – Gráfico dos máximos valores de acurácia e f1-score para a Random 
Forest 

 

Fonte: Elaborado pelo autor.  

O padrão dos gráficos se manteve, visto que próximos aos extremos (1 ou 14 

atributos) o modelo se torna menos performático, mantendo o máximo desempenho 

nos valores intermediários de quantidade de atributos. 

3.2.4 Support Vector Machine (SVM) 

Novamente, segue-se as tabelas dos 5 maiores valores baseados na acurácia 

(Tabela 9) e f1-score (Tabela 10): 

Tabela 9 – Amostra das 5 melhores combinações de features para o SVM, 
ordenados pela acurácia 

Features Num_Features Acurácia F1-Score 

('Gols_feitos_MANDANTE', 'media_pontos_visitante') 2 0,5301 0,5231 

Mínima Acurácia: 
0,46992

Máxima Acurácia: 
0,54887

Mínimo f1-score: 
0,47579

Máximo f1-score: 
0,55215

0,42000
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('Aproveitamento_Mandante_MANDANTE', 

'Gols_feitos_MANDANTE', 

'Gols_tomados_VISITANTE', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos Ult 3 Mandante') 

5 0,5301 0,5373 

('Aproveitamento_Visitante_MANDANTE', 

'Gols_feitos_MANDANTE', 'media_pontos_visitante', 

'Pontos Confronto Mandante', 'Pontos Confronto 

Visitante') 

5 0,5301 0,5260 

('Aproveitamento_Mandante_MANDANTE', 

'Aproveitamento_Visitante_MANDANTE', 

'Gols_feitos_MANDANTE', 

'Aproveitamento_Mandante_VISITANTE', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos Confronto 

Mandante') 

6 0,5301 0,5373 

('Aproveitamento_Visitante_MANDANTE', 

'Gols_tomados_MANDANTE', 

'Aproveitamento_Mandante_VISITANTE', 

'Aproveitamento_Visitante_VISITANTE', 

'Gols_feitos_VISITANTE', 

'Gols_tomados_VISITANTE', 'Pontos Confronto 

Mandante', 'Pontos Confronto Visitante', 'Pontos Ult 3 

Mandante') 

9 0,5301 0,5340 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

 

 

Tabela 10 – Amostra das 5 melhores combinações de features para o SVM, 
ordenados pelo f1-score 

Features Num_Features Acurácia F1-Score 

('Aproveitamento_Mandante_MANDANTE'

, 'Aproveitamento_Visitante_MANDANTE', 

'Gols_feitos_MANDANTE', 

'Aproveitamento_Mandante_VISITANTE', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos 

Confronto Mandante') 

6 0,5301 0,5373 

('Aproveitamento_Mandante_MANDANTE'

, 'Gols_feitos_MANDANTE', 

'Gols_tomados_VISITANTE', 

5 0,5301 0,5373 
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'media_pontos_visitante', 'Pontos Ult 3 

Mandante') 

('Aproveitamento_Visitante_MANDANTE', 

'Gols_tomados_MANDANTE', 

'Aproveitamento_Mandante_VISITANTE', 

'Aproveitamento_Visitante_VISITANTE', 

'Gols_feitos_VISITANTE', 

'Gols_tomados_VISITANTE', 'Pontos 

Confronto Mandante', 'Pontos Confronto 

Visitante', 'Pontos Ult 3 Mandante') 

9 0,5301 0,5340 

('Aproveitamento_Mandante_MANDANTE'

, 'Aproveitamento_Visitante_MANDANTE', 

'Gols_feitos_MANDANTE', 

'Gols_tomados_VISITANTE', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos 

Confronto Mandante', 'Pontos Ult 3 

Mandante') 

7 0,5263 0,5328 

('Aproveitamento_Mandante_MANDANTE'

, 'Aproveitamento_Visitante_MANDANTE', 

'Gols_feitos_MANDANTE', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos Ult 3 

Mandante') 

5 0,5226 0,5302 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

 Para o SVM, destaca-se a obtenção da maior acurácia através de apenas 2 

features, o menor valor apresentado até então. Desconsiderando esta exceção, o 

intervalo médio de atributos nas listagens de melhores desempenho se mantém. Além 

disso, na tabela 9, constata-se uma variância entre a quantidade de features, a qual 

não interfere diretamente com a acurácia do modelo, visto que conservam o valor 

máximo de 0,5301. 

Nesta configuração, não se apresentou alguma feature com participação nas 

10 combinações listadas, porém é possível salientar 8 aparições de 

'Gols_feitos_MANDANTE' e 'media_pontos_visitante', esta última, a qual já se 

mostrou eficiente na Árvore de Decisão e Random Forest. 

Desenvolvendo-se o gráfico dos valores máximos de acurácia e f1-score 

(Gráfico 4), tem-se: 

Gráfico 4 – Gráfico dos máximos valores de acurácia e f1-score para o SVM 
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Fonte: Elaborado pelo autor.  
 

Assim, repara-se que o padrão já mencionado segue ocorrendo, tendo os 

menores valores de acurácia e f1-score nas extremidades, obtendo as maiores 

medidas estão ao centro, com exceção ao treino com 2 features. 

3.2.5 Multilayer Perceptron (MLP) 

Por último, obteve-se os resultados para o Multilayer Perceptron, 

organizando-os em duas tabelas de 5 amostras cada, ordenadas pelos maiores 

valores de acurácia (Tabela 11) e f1-score (Tabela 12): 

Tabela 11 – Amostra das 5 melhores combinações de features para o MLP, 
ordenados pela acurácia 

Features Num_Features Acurácia F1-Score 

('Gols_feitos_MANDANTE', 'media_pontos_mandante', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos Ult 3 Visitante') 
4 0,5714 0,5326 

('Gols_feitos_MANDANTE', 'media_pontos_mandante', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos Confronto Mandante', 

'Pontos Confronto Visitante') 

5 0,5639 0,5393 

('Aproveitamento_Mandante_VISITANTE', 

'Aproveitamento_Visitante_VISITANTE', 

'media_pontos_mandante', 'Pontos Confronto Visitante', 

'Pontos Ult 3 Visitante') 

5 0,5602 0,5312 

Máxima Acurácia: 
0,53008 Mínima Acurácia: 

0,46992

Mínimo f1-score: 
0,45315

Máximo f1-score: 
0,53727

0,40000
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('Gols_feitos_MANDANTE', 'media_pontos_visitante', 

'Pontos Ult 3 Visitante') 
3 0,5602 0,5213 

('Gols_feitos_MANDANTE', 

'Gols_tomados_MANDANTE', 'Pontos Ult 3 Visitante') 
3 0,5602 0,4775 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

Tabela 12 – Amostra das 5 melhores combinações de features para o MLP, 
ordenados pelo f1-score 

Features Num_Features Acurácia F1-Score 

('Gols_feitos_MANDANTE', 'media_pontos_mandante', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos Confronto Mandante', 

'Pontos Confronto Visitante') 

5 0,5639 0,5393 

('Aproveitamento_Visitante_MANDANTE', 

'Gols_tomados_MANDANTE', 

'Aproveitamento_Mandante_VISITANTE', 

'Aproveitamento_Visitante_VISITANTE', 

'media_pontos_mandante', 'Pontos Confronto Mandante', 

'Pontos Confronto Visitante', 'Pontos Ult 3 Mandante') 

8 0,5526 0,5380 

('Gols_feitos_MANDANTE', 

'Gols_tomados_MANDANTE', 'media_pontos_visitante', 

'Pontos Confronto Visitante', 'Pontos Ult 3 Visitante') 

5 0,5526 0,5334 

('Gols_feitos_MANDANTE', 'media_pontos_mandante', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos Ult 3 Visitante') 
4 0,5714 0,5326 

('Aproveitamento_Mandante_VISITANTE', 

'Aproveitamento_Visitante_VISITANTE', 

'media_pontos_mandante', 'Pontos Confronto Visitante', 

'Pontos Ult 3 Visitante') 

5 0,5602 0,5312 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

Neste modelo, constata-se que, para acurácia, foi apenas necessário 4 

features para alcançar o valor máximo de 0,5714. Da mesma forma, o melhor 

desempenho em relação ao f1-score (0,5393) é verificado na combinação de somente 

5 atributos, mantendo-se o padrão de uma quantidade mediana de features e distante 

dos extremos máximos e mínimos. Outrossim, salienta-se que este valor de acurácia 

foi o maior encontrado entre todos os modelos e combinações gerados. 

Para este caso, vale-se destacar a ‘Gols_feitos_MANDANTE’, 

‘media_pontos_visitante’ e ‘Pontos Ult 3 Visitante’ ambas com 7 aparições nas tabelas, 
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sendo que os dois primeiros critérios já se apresentaram como destaque em outros 

modelos. 

Posteriormente, criou-se o gráfico (Gráfico 5) do máximo da acurácia e f1-

score por cada tamanho da lista de atributos, a fim de analisar o impacto dessas 

quantidades sobre o desempenho do algoritmo: 

Gráfico 5 – Gráfico dos máximos valores de acurácia e f1-score para o MLP 

 
 Fonte: Elaborado pelo autor.  
 

Analisando o gráfico, atenta-se que o padrão observado anteriormente em 

outros modelos segue sendo apresentado, no qual temos valores intermediários com 

desempenhos melhores e mais equilibrados. Ademais, nesse caso, a opção com 

maior número de features possível exibe o pior desempenho entre os máximos valores 

para cada quantidade de atributos, remetendo a um possível overfitting – essa 

quantidade de features tornou o classificador muito específico, se ajustando 

excessivamente aos padrões do conjunto de treinamento, potencializando outliers e 

variações desconsideráveis. 

3.2.6 Resultados Gerais 

Assim, unificando todos os dataframes e avaliando os modelos em conjunto 

temos as seguintes tabelas com os 5 maiores valores gerais de acurácia (Tabela 13) 

e os 5 melhores resultados referentes ao f1-score (Tabela 14): 

Máxima Acurácia: 
0,57143

Mínima Acurácia: 
0,40602

Máximo f1-score: 
0,53929

Mínimo f1-score: 
0,40072
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Tabela 13 – Amostra das 5 melhores combinações de features para todos os 
modelos, ordenados pela acurácia 

Modelo Features Num_Features Acurácia F1-Score 

MLP 

('Gols_feitos_MANDANTE', 

'media_pontos_mandante', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos Ult 3 

Visitante') 

4 0,5714 0,5326 

MLP 

('Gols_feitos_MANDANTE', 

'media_pontos_mandante', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos Confronto 

Mandante', 'Pontos Confronto Visitante') 

5 0,5639 0,5393 

MLP 

('Aproveitamento_Mandante_VISITANTE', 

'Aproveitamento_Visitante_VISITANTE', 

'media_pontos_mandante', 'Pontos Confronto 

Visitante', 'Pontos Ult 3 Visitante') 

5 0,5602 0,5312 

MLP 

('Gols_feitos_MANDANTE', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos Ult 3 

Visitante') 

3 0,5602 0,5213 

MLP 

('Gols_feitos_MANDANTE', 

'Gols_tomados_MANDANTE', 'Pontos Ult 3 

Visitante') 

3 0,5602 0,4775 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

 

 

 

Tabela 14 – Amostra das 5 melhores combinações de features para todos os 
modelos, ordenados pelo f1-score 

Modelo Features Num_Features Acurácia F1-Score 

Random 

Forest 

('Aproveitamento_Visitante_MANDANTE', 

'Aproveitamento_Mandante_VISITANTE', 

'Aproveitamento_Visitante_VISITANTE', 

'Gols_feitos_VISITANTE', 

'Gols_tomados_VISITANTE', 

'media_pontos_mandante', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos Confronto 

Visitante', 'Pontos Ult 3 Mandante') 

9 0,5489 0,5522 
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Random 

Forest 

('Gols_feitos_MANDANTE', 

'Gols_tomados_MANDANTE', 

'media_pontos_mandante', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos Confronto 

Mandante', 'Pontos Confronto Visitante') 

6 0,5414 0,5442 

Random 

Forest 

('Aproveitamento_Visitante_MANDANTE', 

'Gols_tomados_MANDANTE', 

'Aproveitamento_Visitante_VISITANTE', 

'Gols_tomados_VISITANTE', 

'media_pontos_mandante', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos Confronto 

Mandante', 'Pontos Confronto Visitante', 

'Pontos Ult 3 Mandante', 'Pontos Ult 3 

Visitante') 

10 0,5414 0,5439 

Random 

Forest 

('Gols_feitos_MANDANTE', 

'Aproveitamento_Mandante_VISITANTE', 

'Aproveitamento_Visitante_VISITANTE', 

'Gols_feitos_VISITANTE', 

'media_pontos_mandante', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos Confronto 

Mandante', 'Pontos Ult 3 Mandante') 

8 0,5414 0,5428 

Random 

Forest 

('Gols_feitos_MANDANTE', 

'Aproveitamento_Visitante_VISITANTE', 

'Gols_feitos_VISITANTE', 

'media_pontos_mandante', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos Ult 3 

Mandante') 

6 0,5414 0,5428 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

Primeiramente, em relação à acurácia, comparando todos os modelos, os 

melhores resultados se apresentaram ao se utilizar o MLP (Multilayer Perceptron), o 

que enfatiza algumas das características deste modelo, o qual é uma escolha 

adequada para capturar padrões complexos em conjuntos de dados com relações 

não-lineares, tendo desempenho superior aos demais analisados. Entretanto, 

observando a Tabela 14, destaca-se que os melhores resultados para o f1-score 

também tiverem um único modelo: Random Forest.  

Reforçando o conceito do f1-score – média harmônica entre precisão e recall 

– esses resultados do modelo Random Forest sugerem que este modelo teve o melhor 

desempenho em equilibrar a identificação correta de todas as classes, evitando 
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enviesar previsões para uma possível classe majoritária. Deste modo, comparando os 

dois modelos em destaque, o MLP pode estar sofrendo menos com overfitting, porém, 

concomitantemente, pode estar “priorizando” classes com mais resultados, colocando 

em segundo plano uma classe minoritária. Esse comportamento é atenuado no 

modelo Random Forest, que, por ser estruturado por um conjunto de árvores de 

decisão, apresenta maior resistência ao ovefitting e uma possibilidade maior de obter 

relações mais generalizáveis. 

Abordando a questão da melhor acurácia obtida de 0,5714 no modelo MLP 

com 4 features ('Gols_feitos_MANDANTE', 'media_pontos_mandante', 

'media_pontos_visitante' e 'Pontos Ult 3 Visitante') ou, também, do melhor f1-score no 

modelo Random Forest com 9 atributos ('Aproveitamento_Visitante_MANDANTE', 

'Aproveitamento_Mandante_VISITANTE', 'Aproveitamento_Visitante_VISITANTE', 

'Gols_feitos_VISITANTE', 'Gols_tomados_VISITANTE', 'media_pontos_mandante', 

'media_pontos_visitante', 'Pontos Confronto Visitante', 'Pontos Ult 3 Mandante'), o 

desempenho dos modelos, embora não sendo extremamente elevado, deve ser 

observado e analisado através da óptica e perspectiva do esporte futebol, o qual 

apresenta uma aleatoriedade inerente,  apresentando diversas variáveis e ambientes 

incertos, que podem direta ou indiretamente interferirem em uma partida, como erros 

humanos (decisões erradas tomadas pelo árbitro), lesões, questões climáticas, entre 

outros eventos únicos possíveis durante e, até mesmo, anteriores a uma partida, os 

quais dificultam a previsibilidade total dos resultados. 

Outro resultado interessante a ser analisado é a possível influência da 

quantidade de features sobre os treinamentos. Deste modo, pode-se analisar o 

desempenho máximo da acurácia e f1-score entre todos os modelos e combinações, 

através do Gráfico 6. Além disso, consolidou-se os resultados das 5 maiores acurácias 

e f1-scores dos 5 modelos utilizados e elaborou-se o Gráfico 7, a fim de observar a 

influência do número de atributos sobre os melhores desempenhos: 

Gráfico 6 – Gráfico dos máximos valores de acurácia e f1-score para todos os 
modelos 
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 Fonte: Elaborado pelo autor.  
 

Gráfico 7 – Gráfico da quantidade de melhores resultados pela quantidade de 
features 

 
 Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

Assim, avaliando o Gráfico 7, destaca-se que os principais resultados para 

cada modelo estão contidos no intervalo de 2 à 10 features, ou seja, o desempenho 

se demonstra superior em intervalos intermediários, principalmente de 4 à 9 atributos, 

representando um total de 90% das 50 amostras com melhores resultados, já ao se 

aproximarem dos extremos (1 e 14), a acurácia e o f1-score apresentam quedas e 
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baixos rendimentos, até mesmo, não apresentando representantes na listagem dos 

melhores desempenhos. Em conjunto com resultados demonstrados no Gráfico 6 da 

melhor acurácia e maior f1-score (modelos com 4 e 9 features, respectivamente), e a 

pior acurácia ser apresentada no modelo treinado a partir de todas as 14 features, 

este fato reforça a necessidade de equilíbrio na seleção de variáveis e, principalmente, 

que nem sempre a quantidade prevalecerá sobre a qualidade. 

Além disso, gerou-se outro gráfico (Gráfico 8), a fim de encontrar as features 

que foram mais influentes e performáticas durante os treinamentos. Utilizou-se assim, 

os resultados consolidados já abordados na produção dos gráficos 6 e 7 para 

encontrar as features com maiores aparições: 

Gráfico 8 – Gráfico da quantidade de aparições das features nos melhores 
resultados 

 
 Fonte: Elaborado pelo autor. 
 

Analisando o gráfico 8 e relembrando os conceitos por trás de cada feature, 

se sobressai a importância da média de pontos dos jogadores no ano, representados 

pela “media_pontos_mandante”, a qual está presente em quase 90% dos melhores 

desempenhos apresentados, e a “media_pontos_visitante”, também demonstra 

considerável relevância, com 33 aparições. Valores que reforçam a importância da 

análise coletiva e individual das equipes durante um campeonato, sendo essencial 

para predições e análises mais precisas. 
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Outro ponto a se destacar é a significativa relevância do poder ofensivo e 

defensivo de uma equipe no impacto de uma partida. Isso fica evidente no Gráfico 8, 

através dos atributos “Gols_tomados_MANDANTE” e “Gols_tomados_VISITANTE”, 

com 34 e 33 representações, respectivamente, sugerindo a importância da qualidade 

de uma defesa sólida, e as features “Gols_feitos_VISITANTE” (29 vezes) e 

“Gols_feitos_MANDANTE” (24 vezes), apresentando o potencial de marcar gols como 

um importante objeto de análise. 

Além disso, ambos com 29 aparições no Gráfico 8, “Pontos Ult 3 Mandante” 

e “Pontos Ult 3 Visitante” revelam um considerável impacto do histórico mais recente 

dos times sobre o resultado de uma partida, fato que, comumente se confirma nos 

resultados e análises práticas de algum confronto ou campeonato. 

Por final, pode-se analisar os melhores resultados mais detalhadamente 

obtidos para acurácia e f1-score. Desta forma, gerou-se a matriz de confusão (Imagem 

1 e 2). 

Imagem 1 – Imagem da matriz de confusão para o modelo de melhor 
acurácia (MLP) 

 

Fonte: Elaborado pelo autor. 
 

Imagem 2 – Imagem da matriz de confusão para o modelo de melhor 
f1-score (Random Forest) 
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Fonte: Elaborado pelo autor. 

Para o modelo de melhor acurácia (57,14%), o qual utiliza o MLP e 4 features, 

a matriz de confusão revelou padrões que ajudam a entender melhor o desempenho 

do modelo. O comportamento destacado foi a alta sensibilidade para identificar vitórias 

do mandante (Vitória_MANDANTE), com um recall de 85%, evidenciando que o 

modelo consegue capturar de maneira eficiente essa classe específica. Esse 

desempenho é especialmente importante no contexto do futebol, onde o fator "casa" 

é frequentemente um indicativo de vantagem competitiva. 

Contudo, a classificação de empates apresentou um cenário mais adverso, no 

qual a precisão de 56% nessa classe sugere que o modelo encontra dificuldade em 

identificar corretamente jogos com resultados equilibrados, provavelmente devido à 

menor representatividade dessa classe no conjunto de dados. 

A acurácia geral do modelo, de 57,14%, indica um desempenho consistente, 

porém moderado, sendo complementada pelo f1-score ponderado de 0,53, que 

evidencia um equilíbrio moderado entre as métricas de precisão e recall para todas as 

classes. Esses resultados indicam que, embora o modelo apresente um bom 

desempenho em identificar vitórias do mandante, ele apresenta dificuldades em 

capturar corretamente empates e, também, vitórias do time visitante, o que 

provavelmente está associado a este desequilíbrio na distribuição das classes no 

conjunto de dados, no qual vitórias do mandante são mais frequentes. 
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Por outro lado, A matriz de confusão do modelo Random Forest sobressaiu-

se pela sua classificação mais consistente entre as diversas categorias. O modelo 

mostrou uma acurácia de 68% para triunfos do mandante e 46% para triunfos do 

visitante (Vitória_VISITANTE), evidenciando um rendimento um pouco inferior no 

recall geral, porém mais equilibrado. A precisão global alcançou 54,89%, enquanto o 

f1-score ponderado alcançou 0,55, demonstrando uma performance equilibrada entre 

as categorias examinadas. Desta forma, esses resultados destacam a capacidade do 

modelo de manter um desempenho satisfatório mesmo em situação de desequilíbrios 

nas classes. 

3 CONCLUSÃO 

Em suma, após todo o processo e resultados apresentados, destacam-se 

pontos importantes referentes tanto ao futebol quanto a influência da otimização e 

escolha de features sobre um modelo de machine learning.  

Primeiramente, referindo-se especificamente a análise de uma partida de 

futebol evidenciam-se varáveis com alta importância e impacto sobre os resultados. 

Através dos resultados obtidos, mostrou-se que pontos como o desempenho coletivo 

e individual dos jogadores em um campeonato, o poder defensivo e ofensivo de uma 

equipe, o seu histórico e rendimento mais recente se sobressaem sobre outros 

parâmetros no ambiente futebolístico comumente analisados. 

 Ademais, é importante salientar que, mesmo apresentando um valor máximo 

de acurácia de 0,5714 e f1-score de 0,5522, não sendo excepcionalmente alto, o 

desempenho dos modelos foi satisfatório, sendo avaliado e analisado sobre a ótica do 

futebol e suas nuances, o qual possui uma aleatoriedade intrínseca, representada pela 

sua baixa pontuação, a qual implica que cada evento de uma partida possua um grau 

de interferência elevado em seu resultado, além de atributos como condições 

climáticas, erros da arbitragem, influências externas e as conhecidas “zebras” 

(resultado inesperado, no qual o time considerado inferior vence uma partida), as 

quais são mais difíceis de se quantizar ou modelar. Ainda assim, pode-se reforçar a 

elevada competitividade apresentada no campeonato analisado, o qual apresenta 

grande diversidade e alternância de times campeões, o que resume, de certa forma, 

a imprevisibilidade considerável deste.  
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Em questões numéricas, pode-se avaliar o desempenho a partir de uma 

escolha aleatória e a distribuição de resultados possíveis no conjunto de dados, o 

qual, como informado, apresenta 682 vitórias do mandante (51.37%), 324 empates 

(24.40%) e 322 vitórias do visitante (24.23%). Escolhendo aleatoriamente um dos 

resultados implicaria em assumir uma probabilidade de um terço para cada escolha, 

porém, devido a este desbalanceamento de classes, seguindo a distribuição real, a 

probabilidade de acerto ao escolher o resultado mais frequente (vitória do mandante) 

seria de 51,37%. Comparando-o com as acurácias dos dois “melhores resultados” 

(melhor acurácia e melhor f1-score), observamos uma “melhoria” (aumento) de 

11,23% em relação ao modelo de melhor acurácia e 6,85% se comparado ao modelo 

de melhor f1-score. 

Ainda assim, pode-se observar os resultados, dando o enfoque na 

parametrização e otimização dos modelos. Assim, destaca-se que, ao analisar as 

81915 combinações possíveis entre as 14 features e os 5 modelos testados 

(Regressão Logística, Árvore de Decisão, Random Forest, SVM e MPL), tanto 

individualmente quanto em conjunto, os melhores desempenhos em acurácia e em f1-

score, foram obtidos por combinações com número de features intermediário 

(intervalo de 4 a 9 features). Em contraste, valores mais próximos aos extremos, ou 

seja, utilizando muitas ou poucas features, apresentaram uma queda significativa no 

rendimento e desempenho dos modelos, até mesmo, não apresentando 

representantes nos melhores resultados 

Fato que, para os valores mais altos, pode ser explicado pelo efeito de 

"overfitting", no qual a adição de muitas features resulta em um modelo que captura 

não apenas os padrões gerais, mas também as variações aleatórias do conjunto de 

dados, o que prejudica sua capacidade de generalização para as classificações 

corretas. Por outro lado, a utilização de um número muito baixo de features pode 

resultar em “underfitting” (subajuste), no qual o modelo não consegue capturar 

informações suficientes para realizar previsões precisas. 

A relação entre a quantidade de features e a performance do modelo também 

pode ser relacionada ao princípio da Navalha de Ockham, que sugere que, entre 

explicações concorrentes para um fenômeno, a mais simples é geralmente a melhor. 

No contexto dos modelos de machine learning aplicados, isso implica que utilizar um 

número moderado de features, os quais são capazes de capturar a essência dos 
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dados sem excessos, tende a levar a melhores resultados. Assim, o aumento ou 

diminuição excessiva da quantidade de features resulta em uma perda de capacidade 

preditiva, demonstrando que o equilíbrio é essencial para otimizar o desempenho do 

modelo. 

Portanto, é importante considerar que, ao construir modelos preditivos, a 

escolha das features e sua quantidade são fatores determinantes para o sucesso. A 

análise correta e direta (mais simples), com a escolha cuidadosa das variáveis mais 

relevantes, permite que os modelos aproveitem ao máximo as variáveis disponíveis, 

sem incorrer em problemas de complexidade excessiva ou insuficiência de dados. 

Isso reforça a importância de uma abordagem balanceada na construção de modelos 

preditivos em ambientes com dados complexos e variáveis, como os encontrados no 

ambiente do futebol. 
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