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Resumo Atualmente, as empresas ou organizações, inclusive as da área
do desporto, evidenciam uma grande demanda pela análise de dados.
Existe um vasto interesse na obtenção da previsão de resultados das vá-
rias modalidades do desporto, principalmente do futebol, onde podemos
encontrar várias tipologias de previsão pretendidas. Desde a previsão
exata de resultados, à previsão de número de golos, passando pela previ-
são se ambas as equipas marcam golos ou não, o objetivo é o de alcançar
a previsão correta. É exatamente sobre a vertente “ambas as equipas mar-
cam golo ou não” que incide este projeto, procurando através da aplica-
ção de várias técnicas de Machine Learning (ML), promover o auxílio da
previsão, permitindo verificar se ambas as equipas marcam golo ou não.
Sendo certo, que a área da tecnologia tem evoluído a um ritmo galopante
e constante, verifica-se que há um crescimento volumoso dos dados no
desporto, pelo que o projeto pretende analisar os dados do campeonato
Português (LIGA NOS) desde a época 1994/1995 até à atualidade. De
igual modo, visa apresentar diversos algoritmos de classificação como K-
Nearest Neighbor (KNN), Suport Vector Machine (SVM), Decision Tree
(DT), Linear Regression (LR)), e demonstrar o que melhor se adapta
neste case study, através dos métodos de avaliação de cada um dos mo-
delos. A aferição do desempenho da previsão do problema do estudo
estará baseada na Confusion matrix, em micro-average, macro-average e
F1 Score.

Keywords: Machine Learning· Classificação Automática · Futebol · k-
Nearest Neighbor.

1 Introdução

No Desporto, o futebol é uma das modalidades mais apaixonantes, que gran-
jeia milhares de adeptos em todo o mundo. Um dos motivos associados a este
manifesto interesse coletivo, prende-se com o facto de ser um jogo imprevisível,
com inúmeras variáveis que pode decidir um jogo, independentemente do poder
? Este trabalho foi desenvolvido no âmbito da Disciplina (Classificação Automática e
Métodos de Núcleo
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económico das equipas. Um dos factos recentes que comprova isso mesmo, é o
ocorrido na Época 2015/2016 onde contra todas as possibilidades ou previsões
existentes, o Leicester City, equipa que havia sido recém promovida na Premier
League, foi a vencedora do campeonato inglês, onde, é sobejamente conhecida a
existência de vários gigantes do futebol europeu e mundial.

Ultimamente, há vários projetos[12][26][22] que recorrem ao auxílio de técni-
cas de ML, para encontrar padrões que possam ajudar a descobrir informações
peculiares, através da análise de dados para previsão de resultados do Jogo.
Neste artigo, procura-se utilizar várias técnicas de Machine Learning, para im-
plementação de um modelo de classificação num jogo de futebol do campeonato
Português (Liga NOS). A questão central deste estudo, incide na aplicação desse
modelo de classificação para prever a possibilidade de ambas as equipas marca-
rem golos.

2 Estado da arte

O processo de aprendizagem há muito tempo que fascina psicólogos, filósofos,
e cientistas de todas as áreas do conhecimento, o que dificulta concretizar uma
definição precisa desse conceito. Na área computacional, a grande motivação
é colocar o computador num nível tal que consiga pensar como um cérebro
humano [20]. A Inteligência Artificial (IA) surge assim, como uma área de estudo
computacional, que tem como objetivo construir dispositivos e programas que
simulem a capacidade humana de raciocinar, tomar decisões prévias e resolver
certos problemas[29].

O campo de estudo do ML consiste em terem-se programas computacionais
que conseguem imitar o comportamento de aprendizagem humana[20]. ML pode
assim ser entendido como uma sub-área da IA, que tem como finalidade estu-
dar sistemas, e reter o máximo de aprendizagem possível, ou aprender com os
dados[7].

Trabalhos Relacionados Na atualidade existem vários projetos e pesquisas
no âmbito de utilização da IA, propriamente ML, para prever dados de jogos de
futebol. Há uma vasta literatura a abranger esse problema, sendo que na maior
parte das literaturas encontradas, as estratégias para previsão baseiam-se em
modelos de RL, KNN e SMV[10].

Foi realizada uma pesquisa, através do modelo de regressão logística, pre-
vendo os resultados dos jogos da Premier League do Barclays de 2015/2016,
tendo-se concluído que existem várias variáveis significativas na previsão do re-
sultado, com destaque para o poder defensivo tanto da equipa visitante como da
equipa visitada[22]. Escolhendo somente as variáveis mais significativas, pode-se
aumentar a precisão da previsão em 18%.

O FIFA 2015 e o Campeonato Europeu, serviram de base de conhecimento,
para a pesquisa sobre a previsão de resultados de futebol[26]. Nesse projeto,
recolheram-se dados reais, bem como dados virtuais dos jogadores a nível físico
(Aceleração, Força, Velocidade, etc.), além de dados relacionados com a técnica
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futebolística (Dribles, Precisão de Passe, etc.), dos jogadores no jogo da Play
Station (FIFA 2015). A recolha de dados virtuais foi justificada como forma
de economizar tempo, e para permitir a comparação com os dados reais. Desta
forma, robusteceram o conjunto de dados para aumentar o nível de precisão do
algoritmo[26]. os algoritmos aplicado neste projeto são: Regressão Linear, SVM,
RBF, e regressão Logística.

A Regressão Logística aplicada num conjunto de dados da Premier League da
temporada 2014-2015, avaliou 9 características (Casa e Visitante, Golos Short,
Odds, Força de ataque, Índice de desempenho de jogadores, Índice do desem-
penho dos diretores, e vitórias das equipas), gerando uma precisão de cerca de
95%[12], portanto bastante elevada. É importante realçar que mesmo sistema de
alta precisão para previsão de dados futebolísticos, não é confiável, derivado ao
facto, que um jogo de futebol depende de muitos fatores imperdíveis.

No entanto, nenhum dos projetos debruça o problema da previsão se ambas
as equipas marcam golo ou não. Em contrapartida, a maioria dos projetos desta
natureza, preocupam-se mais com a previsão do resultado exato do jogo[25], mas
outros também abordam o estudo das diferenças dos golos num jogo[18][28][14].
Os projetos desta natureza são os que mais se assemelham com a questão cerne
deste estudo.

Machine Learning (ML) pode ser entendido como o estudo de algoritmos,
com capacidade de melhorar a sua performance numa situação baseada em ex-
periência predecessora. Esta área está fortemente relacionada com o reconheci-
mento de padrões e estatística. A ML tem como finalidade desenvolver técnicas
computacionais que investiga simulação do processo de aprendizagem humano,
e construir sistemas capacitados para aquisição de conhecimento automático[6].

Comummente, os algoritmos de ML lidam com experiências precedentes. A
universidade de Califórnia criou um centro de repositório1, com conjuntos de
dados de diversas naturezas disponíveis. Há muitos outros repositórios de dados
disponíveis, referindo-se a título de exemplo o KDnuggets2. Antes de prever
ou classificar algo, é necessário treinar previamente o algoritmo. E para isso
é necessário escolher as características mais relevantes para o caso em estudo.
Selecionar as características com maior relevância, e eliminar as irrelevantes é
central para melhorar o ML[16].

Algoritmos Supervisionadas e Não Supervisionadas Existem dois méto-
dos de aprendizagem comummente utilizados em técnicas de ML: (I) através dos
algoritmos supervisionados, em que as entradas e saídas no conjunto da apren-
dizagem de dados é conhecida. No decorrer da aprendizagem, o modelo afina as
suas variáveis, para assim poder mapear as entradas e saídas correspondentes[19].
O ponto crucial deste algoritmo é a capacidade de fazer previsões com um alto
nível de desempenho; é construir um classificador que, de modo correto, possa

1 http : //archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html
2 https : //www.kdnuggets.com/datasets/index.html
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constituir uma classe para novos exemplos. Nos (II) algoritmos não supervisio-
nados, o programa analisa os dados, verifica os que podem ser agrupados. Não
há resultado alvo[19].

3 Algoritmos de Classificação

Para o desenvolvimento deste estudo, o framework utilizado é o Scikit-Learn
(Python)3. É um módulo de Python que integra uma imensa gama de algorit-
mos de ML tanto para problemas supervisionados como não supervisionados.
Este pacote concentra-se em trazer o ML para especialistas, utilizando uma lin-
guagem de alto nível (Python). Proporciona facilidade na usabilidade, um alto
desempenho, tem muita documentação oficial e é consistente[21]. Elencam-se de
seguida os algoritimos/técnicas de classificação:

Suport Vector Machine (SVM) Éconhecida por ser uma técnica de classifi-
cação muito poderosa, principalmente para dados com dimensões volumosas[3].
A ideia base pode ser salientada geometricamente. Se os dados estão em um
espaço, o algoritmo encontra o hiperplano que separa os dados com a maior
margem exequível. Com esse hiperplano, é presumível classificar os dados[8].

Por outras palavras, o algoritmo separa os pontos de dados utilizando uma
linha se for duas dimensões, no caso for três dimensões utiliza um hiperplano.
Esta linha é escolhida de tal forma que será mais importante dos pontos de
dados mais próximo em duas categorias. SVM é uma técnica de classificação,
que procura encontrar um modelo onde a separação entre as classes tenha a
maior margem possível.

As SVM foram originalmente projetadas para classificação binária[2]. Esta
técnica é aplicada para classificação de problemas de diversas naturezas, como
por exemplo Economia[11], Desporto (Futebol)[1], Medicina[8][9]„ onde é de
grande utilidade para detetar os padrões de várias doenças, principalmente o
cancro.

Decision Tree (DT) A estrutura de dados é composta por um conjunto de
elementos, que armazena informações em nós, que são designadas de Árvores
em informática. Ela possui um nó principal que geralmente é denominado por
root(raiz).

Entropia =

k∑
i=1

Pilog2Pi (1)

A nível hierárquico é o maior nó, e as ligações a partir do nó raiz, são designadas
de filhos. Estes nós filhos, podem ter os seus próprios filhos, e assim sucessiva-
mente. Se o nó não tem nenhum filho é denominado como nó folha ou terminal.

Sabendo essas definições, torna-se mais fácil compreender o que é uma DT.
É uma árvore que tem regra nos seus nós, e o processo decisório é representado
3 http : //scikit− learn.sourceforge.net.
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pela folha da árvore[30]. Sumariamente, numa DT a tomada de uma decisão é
um caminho percorrido a partir do nó raiz até um nó folha.

Geralmente, é um dos algoritmos mais usados para solucionar problemas de
classificação. A categorização é feita usando algumas técnicas. A Formula 2[27]
apresenta a técnica de Gini, e a Formula 1[27] apresenta a Entropia. Para o
problema deste estudo utilizaram-se essas duas categorias. Obteve-se o mesmo
resultado, tanto na precisão do modelo, como no confusion matrix, e nas outras
formas de avaliação do modelo.

Gini = 1−
k∑

i=1

P 2
i (2)

Linear Regression (LN) A regressão linear é um outro algoritmo para clas-
sificação, que tenta encontrar uma linha reta que atravessa um gráfico disperso
de pontos. Esta reta vai estar o mais próximo possível de todos os pontos, ou
seja, encontrar a melhor linha. Essa linha é chamada de linha de regressão [23].

k-Nearest Neighbors (KNN) Esta técnica é um método para classifica-
ção que se baseia nos exemplos de aprendizagem mais próximos na dimen-
são dos atributos. Os exemplos de treino são colocados no espaço de atributos
multidimensional[5].

O parâmetro mais importante desta técnica é o K. Define a quantas unidades
de distância os elementos podem estar para serem considerados vizinhos[17]. O
KNN é um algoritmo de aprendizagem supervisionado. A ideia ecuménica desse
algoritmo traduz-se em encontrar os k exemplos rotulados mais próximos do
exemplo não classificado[6].

Resumidamente, o KNN é um algoritmo simples que prevê pontos de dados
desconhecidos, baseando-se na proximidade dos seus vizinhos. O valor de k é
um fator crítico, porque é dele que depende a precisão da previsão. A título de
exemplo vemos que a classificação é totalmente diferente, consoante o K for 3
ou for 20. Para determinar o cálculo da distância mais próxima de um ponto,
este algoritmo utiliza as funções básicas de distância de Euclides, representada
na Fórmula 3, que é uma das várias possibilidades para o cálculo das distâncias.

É aconselhável, ao decidir qual o melhor valor de K, fazer uma comparação
de diferentes valores K’s efetuando-se vários testes para descobrir o K ideal. O
valor de K a escolher, é o que tiver a maior taxa de acertos. Na fase de treinar,
o algoritmo KNN exige pouco esforço. Por outro lado, o custo da operação para
marcar um novo exemplo não classificado é um pouco alto. Na pior das hipóte-
ses, esse novo exemplo tem que ser comparado com todos os dados contido no
conjunto de treino[6].

O Algoritmo KNN usa a aprendizagem baseada em instâncias. Isto quer dizer,
que utiliza o conjunto de dados de treino para classificar os pontos de dados
desconhecidos. Apesar de KNN ser um algoritmo de classificação, é amplamente
usado para prever e fazer estimativas. Tendo em conta valores históricos, os
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valores ideais de K na maioria dos casos está situado no intervalo entre 3 a
10[23].

Euclides =

√√√√ K∑
i=1

(xi − yi)2 (3)

Deste modo, podemos observar que não existe somente um único valor de K
apropriado [6]. A escolha desse valor vai depender muito da natureza do caso de
estudo. É também muito importante realçar,que para um mesmo caso de estudo,
o melhor valor de K, depende muito dos números das características escolhidas,
e as suas relevância para o caso em estudo.

"Utilizar valores ímpar de K é mais apropriado, utilizando-se no caso a classe
maioritária, para evitar situações de empate[6]. Em alternativa, há outra aborda-
gem para a resolução desse problema. Consiste em atribuir pesos a cada um dos
k vizinhos mais próximos. Eles são ordenados em ordem crescente, para a deter-
minação da classificação, sendo que a classe dos exemplos de maior similaridade
tem um peso maior, do que as classes com pouca similaridade"[6].

Este método de classificação é aplicado em problemas de diversa natureza,
como por exemplo na Medicina[15][4] para identificação dos fatores de risco no
cancro da próstata, com base em variáveis clínicas e demográficas; na Agricultura[24]
para previsão do clima, estimando parâmetros da água do solo, para simular
precipitações e outras variáveis meteorológicas; na área Financeira[31][13] para
prever o mercado de ações, que inclui a previsão da descoberta de tendências de
mercado, planear estratégias de investimento, identificando os melhores ações.
Ainda pode se acrescentar, taxa de câmbios, falência dos bancos, classificação
de crédito, gestão de empréstimos etc.

4 Dataset

A Figura 1 infra exposta, pretende representar o conjunto de dados do campe-
onato português desde a temporada 1994/1995 até à temporada atualmente em
curso de 2018/2019. No total contabiliza-se uma média de 300 jogos por ano,
sendo que nas 21 épocas atinge-se um acumulado de cerca de 7000 jogos. No
conjunto de dados desde o ano 1994 até 2000 encontramos somente 4 caracte-
rísticas(Equipa de casa (HomeTeam); Equipa visitante (AwayTeam),; Golos da
equipa de casa (FTHG), e Golos da equipa visitante (FTAH))

A partir da temporada 2000/2001 até 2016/2017, há mais duas caracterís-
ticas que são os golos nos intervalos da equipa de casa e da visitante (HTHG,
HTAG). Nas duas últimas temporadas, constata-se que o conjunto de dados é
mais completo, englobando todas as estatísticas do jogo, como cantos, amare-
los, vermelhos, faltas cometidas, remates à baliza, entre outras características.
O conjunto de dados foi desenvolvido a partir do repositório de dados dísponivel
em Football Betting, Scores e Results Service (FBSRS)4.

4 http : //www.football − data.co.uk/portugalm.php
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Figura 1. O Conjunto de Dados (Campeonato Português).

A partir do conjunto de dados DCP5 obtido da FBSRS, foram criadas algu-
mas variáveis, com o objetivo de enriquecer a base de conhecimento estatístico,
de forma a permitir que a cada jornada os dados alterem dinamicamente. Ini-
cialmente, foram descartados vários atributos que não apresentam nível de cor-
relação com outras características relevantes para o estudo em causa. A título
de exemplo podemos citar, as odds das diferentes casas de apostas que foram ig-
noradas, e outros atributos que não têm dados para todos os jogos, por exemplo
cartão vermelho e amarelo.

Na totalidade, esta abordagem vai utilizar seis variáveis (Equipa da casa
(EC), Equipa visitante (EV), Poder de ataque da equipa da casa (PAEC), Poder
de ataque da equipa visitante (PAEV), Média de golos da equipa da casa em
jogos em casa (MGECEC) e Média de golos da equipa visitante em jogos fora
(MGEVEF)).

As duas primeiras variáveis (EC e EV), são obtidas a partir do conjunto de
dados DCP. É de enorme importância, termos como fonte os dados do passado
para a classificação[18]. O PAEV e PAEC, são obtidos através do Sofifa6. São
intervalo de valores fixos de 0 a 100, que é atribuído a cada equipa, de acordo
com a atual desta época 2018/2019. As equipas que não se encontra na Liga
Nós, é atribuído o valor 50.

A MGECEC e MGEVEF têm um pormenor de extrema importância. Ela
beneficia a equipa da casa, uma vez que normalmente, no futebol a equipa da
casa tem uma estatística melhor de média de golos. Pode- se justificar este dado,
pelo facto da equipa da casa ter um maior apoio dos adeptos, o que pode levar à
concentração dos jogadores, à mentalidade de encarar um jogo em casa, factores
que conjugados implicam que as equipas tenham um melhor resultado em casa,
com exceção raríssima de alguns casos. A média de golos entre Benfica vs Porto,
é diferente da média do golo entre Porto vs Benfica. Neste caso a MGECEC
(Benfica), é calculada a partir de todos os jogos realizados por Benfica em casa
contra o Porto, e golos marcados, onde é dividido o número total de golos pelo
número total dos jogos entre eles.

5 Significa: Dataset do Campeonato Português
6 https : //sofifa.com/teams?lg = 308&col = sa&sort = asc&showCol = ta
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5 Avaliação dos Classificadores

Para saber quão bom é o modelo de classificação, é imprescindível calcular a
precisão da previsão dos dados de teste. Além da precisão há outros métodos
para avaliar o quão bem um modelo se comporta, utilizando o confusion matrix
(MC) e classification report (CR) (Micro_Average, Macro_Average, F1-Score).

Para calcular os métodos de avaliação (Recall (4a), Acuracy (4b) e Precision
(4c) dos classificadores utilizam-se as seguintes fórmulas:

Recall =
TP

TP + FN
,Acuracy =

TP + TN

Total
, Precision =

TP

TP + FP
, (4)

O primeiro quadrante da MC pertence a True Positive (TP), o segundo qua-
drante é False Positive (FP), o terceiro quadrante False Negative (FN), e o último
quadrante é True Negative (TN).

Figura 2. Matriz Confusion - SVM

Parâmetros e Precisão - SVM A precisão deste algoritmo depende, dos
valores dos parâmetros e das suas combinações. A grande questão, é encontrar o
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melhor hiperplano na separação dos conjuntos de dados. A precisão depende dos
parâmetros C, Gamma, e o Kernel. Feita a análise desses valores neste caso de
estudo, foi criado um intervalo de valores para cada parâmetro, tendo-se chegado
à seguinte conclusão:

– Usar o intervalo [0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100] para o parâmetro C, o melhor
valor é 0,01;

– Usar o intervalo [0.0001, 0.001, 0.01, 0.1] para o parâmetro gamma, o melhor
valor é 0,0001;

– Para o parâmetro Kernel, linear é melhor que rbf.

Parâmetros e Precisão (DT) O primeiro parâmetro para ajustar é a pro-
fundidade máxima(max_depth). Isso indica o quão profunda a árvore pode ser.
Quanto mais profunda a árvore, mais divisões ela tem e capta mais informações
sobre os dados. A árvore foi ajustada com uma profundidades variando de 1 a
32, e executa-se o treino e testa-se, a qual profundidade tem melhor pontuação
Area Under The Curve (AUC). De acordo com Figura 3 à esquerda, observa-se
que a profundidade que teve melhor pontuação AUC é 3.

Figura 3. Profundidade Máxima e Folha de Amostra Mínimo
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Figura 4. Profundidade Máxima e Folha de Amostra Mínimo

O segundo parâmetro é o min_samples_leaf. É o número mínimo de amostras
necessárias para estar em um nó folha. Este parâmetro descreve o número mínimo
de amostras nas folhas. Segundo a Figura 3 à direita, observa-se que 5 é o melhor
resultado.

De todos os algoritmos de classificação aplicado a este problema, o LR é o
algoritmo que teve a pior precisão de previsão, apesar de segundo a Tabela 2 ter
obtido melhor precisão do que SVM.

Parâmetros e Precisão - KNN O algoritmo KNN classifica exemplos, tendo
em vista a classe dos k vizinhos mais adjacentes. No caso de K ser igual a 1,
então o novo dado é classificado com a mesma classe do exemplo mais adjacente.
E, no caso de K ser maior do 1, então são consideradas as classes dos K exemplos
mais adjacentes para realizar a classificação.

Uma vez que para ter uma boa classificação com este algoritmo, é impres-
cindível escolher o parâmetro K mais ideal, foram aplicadas duas formas para
descobrir o melhor K, como podemos observar na Figura 7, em que o valor mais
ideal de K é 20.
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Figura 5. Matriz Confusion - DT

Figura 6. Matriz Confusion - KNN Página 11 de 16



Figura 7. Valor K mais indicado para o algoritmo KNN.

6 Caso de Estudo

Tabela 1. Classification Report dos algoritmos aplicados ao caso de estudo

Algoritmos Target Precision Recal F1_Score Suport
SVM Ambas Não Marcam 0,54 0,65 0,59 1107

Ambas Marcam 0,50 0,39 0,44 984
Micro Average 0,53 0,53 0,53 2091
Macro Average 0,52 0,52 0,51 2091
Weighted avg 0,52 0,53 0,52 2091

DT Ambas Não Marcam 0,54 0,77 0,64 1107
Ambas Marcam 0,50 0,26 0,35 984
Micro Average 0,53 0,53 0,53 2091
Macro Average 0,52 0,52 0,49 2091
Weighted avg 0,52 0,53 0,50 2091

KNN Ambas Não Marcam 0,55 0,72 0,62 1107
Ambas Marcam 0,52 0,34 0,41 984
Micro Average 0,54 0,54 0,54 2091
Macro Average 0,53 0,53 0,52 2091
Weighted avg 0,53 0,54 0,52 2091

O problema a ser estudado com as várias técnicas de algoritmos de classificação,
é se ambas as equipas marcam golo ou não num jogo. Baseado em registos
passados, o modelo vai prever a cada jornada o resultado se ambas as equipas
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marcam golo na Liga NOS. Conforme evidenciado na Tabela 2, foi efetuada a
previsão da 18a jornada da liga portuguesa, e o modelo de classificação com o
melhor resultado é o KNN.

Resultado Obtidos e Avaliação dos Algoritmos Neste caso de estudo,
foram aplicadas várias percentagens na divisão entre os dados de treino e de
teste. A melhor percentagem foi 30 % para os dados de teste e 70 % para os
dados de treino. Assim sendo, existem 4877 amostras no conjunto de treino, e
2091 amostras no conjunto de teste.

Inicialmente, utilizando o SVM com os valores default, sem escolher o melhor
valor do parâmetro, os resultados obtidos segundo a tabela 1, demonstram que
com o algoritmo SVM aplicado neste projeto, existe uma precisão de previsão
de cerca 52,65 %, como pode se pode observar na Figura 2. Mas de acordo com
a Tabela 2, aplicando este método à 18a Jornada da Liga NOS, obtemos uma
taxa de acertos de 44,44 %, em 9 jogos, tendo-se acertado em 4 jogos.

A posteriori, quando foram designados os melhores valores de C, Gamma e
Kernel, obtemos uma melhoria de 0,5 %. A Figura 2 à esquerda, demonstra a
MC antes de encontrar o melhor valor de cada um dos parâmetros. A figura da
direita demonstra a MC depois de ser aplicado o melhor valor dos parâmetros.
Pode-se observar uma melhoria na precisão do algoritmo. Aplicando novamente
à 18a Jornada da Liga NOS obtemos uma precisão de 55,56 %, onde em 9 jogos
se acerta em 5 jogos.

Tabela 2. Precisão da 18a Jornada da Liga NÓS

Equipa
Casa

Equipa
Visitante

Ambas
Marcam KNN SVM Decision

Tree
Linear

Regression
Rio Ave Feirense 0-0 0 0 1 1 0
Boavista Portimonense 0-2 0 0 0 0 0
Aves Guimaraes 2-1 1 1 1 1 0
Santa Clara Maritimo 0-1 0 0 0 1 0
Sp Lisbon Moreirense 2-1 1 0 0 0 0
Belenenses Tondela 2-2 1 0 0 0 0
Setubal Benfica 0-1 0 0 0 0 0
Chaves Porto 1-4 1 1 0 1 1
Nacional Sp Braga 0-3 0 0 1 0 1

100% 77,78% 44,44% 55,56% 55,56%

O algoritmo de classificação DT, obteve a segunda melhor precisão da pre-
visão se ambas as equipas marcam. A Tabela 1 mostra que tem uma precisão
de 53,18 %. Conforme a Tabela 2, aplicando-se este método à 18a Jornada da
Liga NOS, obtemos uma precisão de 55,56 %, o que quer dizer que em 9 jogos,
acertou 5 jogos.
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Segundo a Tabela 1, com o K igual a 20 obteve-se uma precisão de previsão de
53,99%. Aplicando este algoritmo à 18a Jornada tivemos a melhor classificação
com cerca de 77,18 %, o que quer dizer que em 9 jogos, acertou-se 7 jogos. Desta
forma pode-se considerar, que para este caso de estudo onde existem muitas
variáveis imprevisíveis, obter este resultado é muito bom. Não foi encontrado
nenhum projeto com similaridade que pudesse ser comparado com este modelo
implementado.

7 Conclusão e Crítica

Os custos de erro ou medir adequadamente o desempenho de classificadores
através da taxa de erro ou precisão, assume um papel preponderante em ML,
uma vez que o real objetivo consiste em construir classificadores com baixa taxa
de erro em novos exemplos[19].

Neste caso de estudo, não é fácil encontrar as características ideais para mi-
nimizar a taxa de erro, uma vez que, conforme já referido, no futebol existem
muitas variáveis imprevisíveis, elencando-se a título de exemplo os fatores mete-
orológicos, psicológicos dos jogadores e treinadores, entre outras características
que não se podem definir. Se fosse possível, seria de extrema importância para
os classificadores melhorar as suas performances.

O desenvolvimento do presente estudo possibilitou a aquisição de conheci-
mento, análise, aplicação das técnicas de ML, implementando classificadores para
dar resposta, face aos jogos futuros da liga portuguesa ou qualquer competição
nacional. Além disso, também permitiu descobrir entre os algoritmos de classifi-
cação qual deles se adapta melhor à natureza deste projeto, tendo-se concluído
que K-Nearest Neighbor conseguiu ter a melhor precisão de previsão dos resul-
tados, com cerca de 54%.

Dada a importância do assunto do projeto, propõe-se como trabalho futuro
o estudo, descoberta, desenvolvimento e implementação de novas características
que podem ser relevantes, de forma a aumentar a precisão do modelo classificador
construido. Também, para trabalho futuro, a necessidade de efetuar um estudo
profundo, modificando o conjunto de dados, adicionando duas características
(Data do jogo e poder defensivo das equipas), e estudar a importância dessas
features face ao problema de estudo em destaque. Pode também, alargar-se o
horizonte deste projeto, em vez somente fazer a previsão se ambas as equipas
marcam, podendo-se avançar e aplicar o estudo em prever qual das equipas vence
o jogo, e também ver se as duas equipas juntas marcam mais de 2.5 golos, que
é uma das novas facetas nas casas das apostas.

Resumidamente, conclui-se que ao objeto de estudo podem ser acrescentadas
mais características e continuar com a mesma precisão ou pior. Tem que se ter
em consideração a relevância da nova característica face ao estudo em questão.
Foi adicionado o poder do meio campo das equipas e a precisão manteve-se a
mesma em todos os classificadores., o que permite registar que esta característica
não tem relevância se as equipas marcam golos ou não. Finalmente, propõe-se o
estudo mais profundo do algoritmo LR, comparando com o modelo implemen-
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tado, para saber se obterá melhores resultados. Efetuando mais um teste com a
19o Jornada da Liga NOS, novamente o algoritmo KNN em 9 jogos acertou 7
jogos, enquanto que SVM acertou 5 jogos e o DT acertou 4 jogos, o que atesta
que neste caso de estudo, o KNN é melhor algoritmo para a previsão.
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