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Resumo 

O futebol é um dos desportos com mais impacto em todo o mundo e tem muitos adeptos em 

Portugal. Os negócios há volta deste desporto têm aumentado ao longo do tempo e nos 

últimos anos as apostas em jogos de futebol têm crescido. Desde 2015 foram licenciadas em 

Portugal várias casas de apostas, tendo estas milhares de apostadores, e a publicidade a estas 

casas tem também crescido, prevendo-se um crescimento deste mercado. No entanto é difícil 

obter lucros ao fazer apostas desportivas, devido à dificuldade em prever o resultado final dos 

jogos. É por isso necessário criar ferramentas para prever os resultados de jogos e ajudar os 

apostadores a não terem prejuízos. 

Uma das formas de prever resultados de jogos de futebol é usar os dados estatísticos de jogos 

anteriores, como o número de golos, remates das equipas, entre outros. Utilizando esses 

dados em conjunto com técnicas de Data Mining é possível fazer a previsão dos jogos. 

Esta tese utilizou técnicas de Data Mining, testando vários algoritmos, para criar um modelo 

de previsão capaz de prever os jogos da Liga Inglesa. O modelo desenvolvido foi integrado num 

Sistema de Apoio à Decisão que indica ao utilizador as apostas que deve fazer, bem como se as 

apostas têm um risco baixo ou elevado.  

 

Palavras-chave: Data Mining, Apostas desportivas, Sistema de Apoio à Decisão, Classificação, 

Futebol 
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Abstract 

Football is one of the sports with most impact around the world, including in Portugal. 

Businesses related to football have been growing and over the past years bets on football 

matches have increased. Since 2015 many bookmakers have been licensed in Portugal, serving 

thousands of gamblers. Marketing on these bookmakers has been rising and predictions say 

that this market will grow. However, it is difficult to get profits when betting on sports, due to 

the difficulty in predicting the final result of matches. So it is necessary to create tools to 

predict results and help gamblers not lose money. 

One of the ways to predict the result of football matches is using statistics from previous 

matches, such as the number of goals or the shots made by the teams. Using these data, 

together with Data Mining techniques, it is possible to predict results. 

In this thesis Data Mining was used, testing several algorithms to create a prediction model of 

results of the English Premier League. This model was integrated in a Decision Support System 

that tells the user which bets should be made, as well as if the bets have a low or high risk. 

 

Keywords: Data Mining, Sports betting, Decision Support System, Classification, Football 
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Glossário 

Época Período de tempo entre Agosto e Maio onde são disputados os jogos de um 

campeonato de futebol. 

KNN K-nearest Neighbor 

Odd  Cotação dada a um jogo, representa o retorno monetário quando se faz uma 

aposta e reflete a probabilidade de ocorrência do evento. Quanto menor for a 

odd maior é a probabilidade de ocorrência do evento. 

Jornada Conjunto de jogos disputados numa semana para um campeonato. Num 

campeonato com 20 equipas, em cada semana há 10 jogos, esses 10 jogos 

correspondem a uma jornada. Uma equipa tem de jogar duas vezes com cada 

equipa ao longo de uma época, num campeonato com 20 equipas tem de fazer 

um total de 38 jogos, por isso o número total de jornadas numa época é de 38.  

RLM Regressão Logística Multinomial 

RNA Redes Neuronais Artificiais  

RF Random Forest 

SAD  Sistema de Apoio à Decisão 

SVM Support Vector Machines 

Xgboost Extreme Gradient Boosting 
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1 Introdução 

Neste capítulo é feita uma abordagem ao contexto e problema do projeto, são explicados os 

objetivos da tese e é descrita a análise de valor, resultados esperados e abordagem a ser feita, 

terminando com a descrição da organização do documento. 

1.1. Contexto 

O futebol é um dos desportos mais importantes em todo o mundo, sendo muito importante a 

nível europeu. Nas últimas décadas o desporto cresceu bastante, tendo-se tornado um 

negócio que movimenta milhões de euros. Tal como já tinha acontecido com outros 

desportos, surgiram as apostas em jogos de futebol. Quando se iniciaram as apostas no 

futebol, em Portugal não existiam casas de apostas e por isso a maioria dos apostadores eram 

sobretudo jovens, não havendo um número relevante de apostadores. A partir de 2015 foi 

legalizada em Portugal a primeira casa de apostas física, o Placard. Este fator veio alavancar 

muito as apostas em eventos desportivos, muito por culpa da publicidade feita. De acordo 

com os dados disponíveis [1], no primeiro ano do Placard mais de 9% dos portugueses 

apostaram 300 milhões de euros, um valor que demonstra bem o grande valor comercial 

deste negócio. Dentro das apostas feitas 78% foram em jogos de futebol, sendo este o 

desporto que mais dinheiro movimenta. Atualmente, para além do Placard, existem mais 6 

casas de apostas online legalizadas. O marketing feito por estas casas de apostas tem vindo a 

crescer e espera-se que o número de apostas continue a subir. 

1.2. Problema 

Apostar em eventos desportivos e obter lucros é muito difícil, especialmente quando se trata 

de futebol. Para cada jogo de futebol há vários tipos de apostas, mas as que são feitas mais 

frequentemente são as “1x2”, onde se aposta no resultado de um jogo, indicando se uma 

dada equipa vai ganhar, empatar ou perder o jogo. A antecipação dos resultados é uma tarefa 

muito complexa devido à grande quantidade de fatores que podem influenciar os jogos. 

Devido às características do próprio jogo, é possível uma equipa claramente superior a outra 

perder o jogo, o que dificulta ainda mais qualquer tipo de aposta. A imprevisibilidade do jogo 

torna difícil apostar sem fazer qualquer tipo de análise aos jogos. Por isso muitos apostadores 

têm a necessidade de ter algum apoio quando fazem apostas para não terem prejuízos. Uma 

forma de os ajudar seria com uma ferramenta que fizesse a previsão dos resultados dos jogos 

e lhes indicasse qual o resultado mais provável. 
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Atualmente existem sites que oferecem de forma gratuita dicas de apostas de futebol. As 

previsões desses sites baseiam-se na força das equipas, golos marcados ou cálculos 

matemáticos [2], [3], [4], [5]. Há também aplicações para Android como a “Betting Tips” [6] e 

para iOS como a “Bet Predictor” [7].  

Apesar de estes sites fornecerem informação variada, não são 100% confiáveis e apostar 

cegamente com base nessas previsões pode levar a grandes prejuízos. Um exemplo concreto 

é o do site “forebet” [5]. Por análise das previsões da jornada 19 da liga inglesa da época 

2017/2018 foi possível ver que este site apenas previu corretamente 2 dos 10 jogos da 

jornada, o que demonstra o risco de confiar nestas previsões. Há portanto uma falta de boas 

ferramentas de apoio nesta área e é necessário melhorar a forma como se tenta prever jogos 

de futebol. 

1.3. Objetivos 

Uma forma de tentar prever resultados futuros de jogos de futebol é analisando dados 

históricos de jogos anteriores. Dados como a forma recente de uma equipa podem ajudar a 

prever se essa equipa irá ter um bom ou mau resultado num jogo. A disponibilização de dados 

relativos aos jogos nas várias ligas de futebol é cada vez mais detalhada o que torna viável a 

recolha desta informação para análise. Estes dados podem depois ser usados para aplicar 

técnicas de Data Mining. As ferramentas de Data Mining permitem fazer previsões e já foram 

usadas em diferentes áreas, incluindo no desporto, com resultados muito positivos. Como a 

liga inglesa é uma das ligas mais importantes do mundo e é uma das que tem mais dados 

disponíveis, esta é a competição mais indicada para testar este tipo de previsão, razão pela 

qual será adotada nesta tese. 

O objetivo do projeto é aplicar várias técnicas de Data Mining para previsão de resultados de 

jogos de futebol da Liga Inglesa usando dados de jogos relativos a vários anos anteriores. Para 

fazer a previsão serão extraídos dados de diferentes fontes. Para além dos modelos de 

previsão é também objetivo a criação de um Sistema de Apoio à Decisão que indique aos 

apostadores quais os resultados mais prováveis para uma dada jornada. O sistema indicará 

aos utilizadores quais as apostas com maior ou menor risco, permitindo-lhes apostar mais 

facilmente e com menor risco, ajudando os apostadores menos experientes a obter lucros e 

evitando a necessidade de fazer a análise dos jogos. 

1.4. Análise de Valor  

 

Nos últimos anos as apostas desportivas têm aumentado e surgiram novas casas de apostas. 

Em Portugal, numa só casa de apostas, foram apostados 300 milhões de euros em 1 ano. 

Atualmente existe também um aumento da publicidade a casas de apostas o que dá mais 

visibilidade a este mercado e as previsões são de que este mercado continue a crescer. Devido 
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à dificuldade de acertar nos resultados dos jogos é necessário desenvolver soluções para 

ajudar os apostadores a não obterem prejuízos. Como o futebol é o desporto em Portugal 

onde se aposta mais dinheiro, um sistema que seja capaz de dizer a um apostador as 

melhores apostas a fazer para obter mais dinheiro tem um grande mercado. 

1.5. Resultados Esperados 

  

Os resultados esperados incluem o desenvolvimento de modelos de previsão capazes de 

acertar em resultados de jogos de futebol. Esses modelos devem ser consistentes, ou seja, 

não deve haver semanas em que o número de jogos corretamente previstos seja demasiado 

baixo para que os utilizadores não percam dinheiro. Os modelos devem também ter uma boa 

percentagem de acerto nos 3 resultados possíveis de um jogo. Os modelos serão utilizados 

para desenvolvimento de uma aplicação para indicar aos apostadores qual a melhor aposta a 

fazer para um determinado jogo, permitindo aos utilizadores deixar de ter prejuízos e obter 

lucros. 

1.6. Abordagem Preconizada  

 
A abordagem a fazer inclui o desenvolvimento de modelos de previsão usando Data Mining. 

Os modelos terão como base dados de jogos anteriores das equipas. Para assegurar a 

qualidade do desenvolvimento dos modelos de previsão, será utilizada a metodologia padrão 

CRISP-DM (Wirth e Hipp, 2000). Como o problema envolve uma tomada de decisão será 

desenvolvido um Sistema de Apoio à Decisão. Esse sistema utilizará o melhor modelo de 

previsão para indicar previsões de resultados dos jogos, ajudando assim os apostadores a 

fazer apostas. O sistema indicará aos utilizadores quais as apostas que têm menor e maior 

risco de modo a que estes possam fazer apostas mais ponderadas. 

1.7. Organização do Documento  

 
Este documento encontra-se organizado em 9 capítulos. O primeiro descreve de uma forma 

geral o problema e os objetivos a atingir. O segundo capítulo apresenta o estado da arte 

relativo ao problema e descreve a análise de valor do projeto. No terceiro capítulo é feita a 

avaliação das abordagens para resolver o problema, tendo em conta o contexto apresentado 

no capítulo 2. O quarto capítulo apresenta o design da solução para o problema. O capítulo 5 

descreve a forma de avaliação do projeto. O sexto capítulo apresenta o modo como foi feita a 

análise e tratamento dos dados obtidos. O capítulo 7 descreve o modo como foram 

desenvolvidos os modelos de previsão e os resultados obtidos. O capítulo 8 descreve o 

sistema de apoio à decisão desenvolvido. Por fim, o nono capítulo apresenta as conclusões. 
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2 Contexto e Estado da arte 

2.1 Área de Negócio 

As apostas desportivas consistem em apostar uma determinada quantidade de dinheiro no 

resultado de um evento desportivo. O objetivo é fazer um prognóstico correto que permita 

acertar no resultado e obter lucros. Por este motivo estas apostas não devem ser feitas com 

base na sorte e devem ser ponderadas. Há vários tipos de apostas desportivas, sendo um 

exemplo as apostas 1X2, onde se aposta no resultado de um evento desportivo, no caso do 

futebol há 3 resultados possíveis, 1 – vitória da equipa da casa, X- empate, 2 – vitória da 

equipa visitante. Há também outros tipos de apostas como apostar no número de cartões 

amarelos ou vermelhos que vão ser mostrados a uma das equipas, quem vai marcar golos ou 

quantos cantos vai haver num jogo. Consoante os diferentes desportos há tipos de apostas 

bastante variadas. Há ainda a probabilidade de apostar em vários eventos em simultâneo, 

aumentando o lucro que se pode obter, mas reduzindo as chances de obter retorno, visto ser 

necessário acertar em mais do que um resultado. [8] 

O lucro que se pode obter numa aposta é obtido multiplicando o valor da aposta pela odd da 

aposta. Uma odd é um valor, por exemplo “1.20”, que reflete a probabilidade de um 

determinado evento acontecer. Se a probabilidade for muito alta a odd é menor e caso a 

probabilidade seja baixa a odd é maior [9]. Uma vez que a probabilidade de acertar ao acaso 

num jogo de futebol é de 33,3% [10] há a necessidade de oferecer algum apoio quando se 

aposta neste tipo de evento.  

2.2 Análise de valor 

Para realizar a análise de valor deste projeto foi aplicado o modelo NCD (New Concept 

Development Model). Este modelo foi desenvolvido por Peter Kohen e é usado para descrever 

as etapas de análise, criação e inovação de um produto (Koen et al., 2014). O modelo NCD 

tem 5 elementos-chave: “1) Identificação de oportunidade, 2) Análise de oportunidade,          

3) Geração de ideias, 4) Seleção de ideias, 5) Definição de conceito” (Koen et al., 2014, p. 2). 

De seguida são descritas as 5 etapas do modelo NCD no âmbito deste projeto e os métodos 

envolvidos em cada uma dessas etapas. 

 Identificação de oportunidade 

As apostas em eventos desportivos têm aumentado ao longo dos últimos anos e em 

2015 foram licenciadas em Portugal 2 casas de apostas desportivas online , a “Bet.pt” 

[11] e a Betclic [12], e também o jogo Placard da Santa Casa [13]. Isto fez com que 

fosse mais fácil apostar em Portugal, visto que antes só era possível apostar em sites 
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estrangeiros e o número de apostadores era reduzido. A análise do mercado 

demonstrou que no 1º ano do Placard o número de apostadores foi de mais de 900 

mil e o valor apostado situou-se nos 300 milhões de euros [1].  

O futebol representou 93% das apostas feitas no Placard [14] e 78% das apostas 

online [15]. O retrato dos apostadores do Placard permitiu concluir que em muitos 

casos há prejuízos [16], o que é compreensível dada a imprevisibilidade dos jogos.  

O número de casas de apostas desportivas em Portugal tem vindo a aumentar, 

existindo atualmente 7 casas de apostas. Em 2017 foram licenciadas 2 casas de 

apostas desportivas, o Estoril Sol Casinos [17] e o Casino Portugal [18]. No presente 

ano de 2018 houve mais 2 licenças atribuídas para a “Nossa Aposta” [19] e para o 

“Placard.pt” [20]. Nos próximos anos prevê-se a atribuição de mais licenças a casas de 

apostas desportivas [21]. Os valores apostados estão também a aumentar, os dados 

disponíveis de Janeiro de 2018 indicam que o valor total de apostas no campeonato 

português situou-se em média nos 288 milhões de euros por jornada [22], sendo 

portanto apostados por época perto de 10 mil milhões de euros. 

Assim identificou-se a necessidade de dar algum tipo de apoio a quem faz apostas em 

jogos de futebol, indicando a um apostador qual o resultado final de um jogo de 

futebol. 

 Análise de oportunidade 

Nesta etapa foi feita a análise do segmento de mercado em Portugal e identificou-se 

que os apostadores vivem nos grandes centros de Porto, Lisboa e Braga e a maioria 

são homens [15]. Existem 2 segmentos de mercado distintos, o 1º inclui apostadores 

que não se importam de arriscar e pretendem obter lucros altos e o 2º inclui 

apostadores mais conservadores que preferem fazer apostas seguras de baixo risco.  

A oportunidade existe não só em Portugal, mas também a nível mundial. Em 2016 

foram apostados mais de 53 mil milhões de euros numa das maiores casas de apostas 

desportivas em todo o mundo [23]. As expectativas são de que o mercado de apostas 

mundial cresça e atinja o valor de 635 mil milhões de dólares em 2022 [24], um valor 

quase 3 vezes superior ao PIB de Portugal [25]. A prova de que a oportunidade existe 

é o facto de já existirem entidades que ajudam os apostadores a apostar melhor. 

Atualmente existem potenciais concorrentes como sites de dicas de apostas ou 

apostadores profissionais que vendem dicas de apostas. O principal concorrente é o 

site SokkerPro [26], visto já ter um negócio consolidado e apresentar bons resultados 

nas suas dicas de apostas.  

 Geração de ideias 

Nesta fase foi feito um brainstorming com diferentes pessoas como engenheiros 

informáticos e pessoas que apostavam regularmente. Isto permitiu identificar mais 

facilmente que tipo de tecnologias poderiam ser usadas para solucionar o problema e 

quais os requisitos que uma aplicação deste tipo deveria cumprir. Foi também feita 

uma pesquisa sobre o modo como se podia tentar prever o resultado final de um jogo 

de futebol, tentando identificar casos de sucesso neste contexto. 
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 Seleção de ideias 

Tendo em conta que a aplicação necessita de prever resultados futuros torna-se 

imperativo o uso de técnicas de Data Mining. As previsões serão baseadas em 

estatísticas de jogos passados das equipas, como a média de golos, média de remates, 

entre outras estatísticas a selecionar. Esta solução prevaleceu sobre outras porque já 

tinha demonstrado algum sucesso como no caso de (Gomes et al., 2015) e é o método 

mais usual para tentar resolver problemas que requerem decisões baseadas em 

conhecimento, decorrem em ambientes de mudança, têm métodos subotimizados, 

têm dados acessíveis, suficientes e relevantes e têm grande retorno com a tomada de 

decisões certas. 

 Definição de conceito 

O sistema a desenvolver deve basear-se num sistema de apoio à decisão capaz de 

auxiliar os apostadores, permitindo-lhes deixar de ter prejuízos e passar a ter lucros. 

Para fazer a previsão devem ser usadas técnicas de Data Mining e o modelo de 

previsão deve usar dados disponíveis livremente na internet. O sistema irá fornecer 

apoio para apostar nos jogos da liga inglesa, indicando para cada jogo de uma jornada 

1 de 3 resultados possíveis, 1- vitória da equipa da casa, 2 – empate, 3 – vitória da 

equipa de fora. Os objetivos passam por implementar um sistema que indique aos 

utilizadores quais as apostas que são menos arriscadas para que possa apostar com 

segurança. 

Para que um negócio tenha algum sucesso é necessário que se faça a sua análise de valor. O 

valor pode ser definido “em diferentes contextos teóricos como necessidade, desejo, 

interesse, crenças, atitudes e preferências. O valor depende portanto da percepção.” (Nicola 

et al., 2012, p. 661). O valor deve ainda ser definido como valor para o cliente e valor 

percebido. O valor para o cliente é definido como a sensação de vantagem pessoal que um 

cliente obtém de uma oferta feita por uma organização e pode ocorrer quando há redução de 

sacrifícios para o cliente ou quando há benefícios (Woodall, 2003, p. 2). O valor percebido, em 

inglês “perceived value”, tem a seguinte definição: “avaliação global feita pelo consumidor da 

utilidade de um produto baseado na percepção sobre o que é recebido e dado.” (Zeithaml, 

1988, p. 14). Em relação a este projeto os benefícios para o cliente são maximizar o lucro 

obtido com as apostas, sem precisar de considerar a mais variada informação associada aos 

jogos de futebol, obtendo assim mais tempo disponível. Assim é eliminado o sacrifício de ter 

de analisar em detalhe vários jogos antes de apostar.  

O sacrifício é o preço a pagar pelo uso da aplicação. O valor do projeto é portanto o de dar 

apoio ao fazer apostas desportivas. O valor para os clientes será o facto de estes poderem 

apostar de forma mais segura e sem prejuízos, o que naturalmente dependerá da percepção 

de cada cliente. Para um cliente o valor percebido irá depender dos lucros que obtiver ao 

apostar baseando-se na aplicação, esta é a melhor maneira de a avaliar. Na Tabela 1 estão 

enquadrados os benefícios e sacrifícios numa perspetiva longitudinal de valor com 4 fases 

(Woodall, 2003, p. 10). 
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Tabela 1 – Benefícios e sacrifícios do projeto numa perspetiva longitudinal de valor. 

Fase Benefícios Sacrifícios 

Pré-compra  Valor pago para usar a  
aplicação 

Transação Ganho de tempo ao deixar de 
analisar jogos antes de apostar 

 

Pós Compra Obtenção de lucros  

Após uso/experiência Possibilidade de investir em 
apostas de futebol com baixo 
risco 

 

 

 

Para melhor definir este projeto numa perspetiva de negócio foi usado o modelo de negócios 

Canvas (Osterwalder et al., 2010) . Na Figura 1 é demonstrado o modelo de Canvas, o modelo 

foi feito através da ferramenta “Strategyzer” [27].  

A proposta de valor deste serviço é definida como: 

 Sistema que apoia na tomada de decisão de apostas de futebol indicando as apostas 

que se devem fazer, permitindo obter lucros ao apostar. É útil tanto para apostadores 

experientes porque não precisam de analisar a informação relativa aos jogos antes de 

apostar e também para apostadores inexperientes porque lhes permite apostar com 

baixo risco. 

 
Figura 1 – Modelo de Canvas. 
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2.3 Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados 

Nos últimos anos o crescimento das tecnologias de informação levou à recolha e 

armazenamento de grandes quantidades de dados em várias áreas (Vercellis, 2011, p. 77). Isto 

faz com que atualmente haja uma grande necessidade de ferramentas para análise de dados. 

Simultaneamente no mundo atual há uma grande competição entre organizações. O uso de 

técnicas de extração de conhecimento a partir dos dados pode auxiliar muitas empresas na 

tomada de decisões podendo vir a tornar-se essencial para organizações e empresas no futuro 

(Turban, 2011, p. 194). Segundo Turban, a descoberta de conhecimento a partir de dados 

proporciona às empresas um conhecimento mais rigoroso sobre os seus negócios e clientes 

de modo que as pode ajudar a fortalecer os seus negócios e a ultrapassar os seus 

concorrentes.  

 

A Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (em inglês Knowledge Discovery in 

Databases) pode ser descrita como o processo global que leva à descoberta de conhecimento 

útil em bases de dados. É um processo planeado que envolve vários passos como não só o uso 

de algoritmos de Data Mining, mas também a preparação dos dados e avaliação dos 

resultados, podendo ser necessário a repetição destes passos em diferentes iterações. 

(Fayyad et al., 1996) 

A Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados é constituída pelas 9 etapas (Maimon e 

Rokach, 2010) expressas a seguir e ilustradas pela Figura 2: 

1. Compreensão do domínio de aplicação e do que deve ser feito para atingir os 

objetivos. 

2. Seleção e criação do conjunto de dados onde vai ser feita a descoberta de 

conhecimento. 

3. Pré-processamento e limpeza dos dados. 

4. Transformação dos dados de modo a que possam ser usados pelos algoritmos de Data 

Mining. 

5. Escolha do tipo de tarefa (clustering, classificação). 

6. Escolha do algoritmo. 

7. Implementação/aplicação do algoritmo. 

8. Avaliação dos resultados. 

9. Uso do conhecimento adquirido. 



Contexto e Estado da arte 

10 

 

 

Figura 2 – Fases do processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, imagem retirada de 

(Maimon e Rokach, 2010, p. 3) 

O processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados dá grande importância às 

etapas antes e depois do uso de algoritmos de Data Mining de modo a que se consiga extrair 

informação compreensível dos dados e assim adquirir conhecimento. Isto é essencial pois se o 

Data Mining for aplicado sem a correta preparação dos dados podem ser obtidos maus 

resultados e descoberta de conhecimento não útil, tornando-se contraproducente (Fayyad et 

al., 1996).  

A metodologia CRISP-DM (Wirth e Hipp, 2000) fornece um guia do ciclo de vida de um projeto 

de exploração de dados. Contém as fases do projeto e suas respetivas tarefas. O ciclo de vida 

de um projeto de mineração de dados é baseado nas fases apresentadas na Figura 2 

(Chapman et al., 2000). A sequência das fases é indicada pelos números e cada fase depende 

do resultado das fases anteriores, podendo ser necessária a repetição de fases. 

2.4 Data Mining 

Data Mining é uma fase no processo de Descoberta de Conhecimento e pode ser descrito 

como um processo que tem o objetivo de encontrar informação interessante e útil, que se 

encontra sob a forma de padrões implícitos num conjunto de dados (Fayyad et al., 1996).  

O Data Mining foi inicialmente definido como um processo de descoberta de padrões. Turban 

(Turban, 2011) amplia este conceito, considerando que pode ser um processo de análise de 

dados com o objetivo de aumentar a eficiência e eficácia de uma organização.  
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O Data Mining tem dois tipos de processos, processos de previsão e de descrição (Tan et al., 

2005, p. 7). Dentro dos processos de previsão há ainda a distinção entre aprendizagem 

supervisionada ou não-supervisionada (Maimon e Rokach, 2010). A aprendizagem 

supervisionada lida com atributos, tentando relacioná-los com um atributo objetivo. Já na 

aprendizagem não-supervisionada não há um objetivo de aprendizagem predefinido, são os 

algoritmos que autonomamente procuram padrões nos dados, um exemplo é o agrupamento 

de dados (Maimon e Rokach, 2010). 

Um dos processos de previsão é a classificação. De acordo com (Tan et al., 2005), a 

classificação é um processo de análise de dados e de reconhecimento de padrões que 

necessita da construção de um modelo de classificação. Esse modelo é uma função que atribui 

uma classe a uma dada instância descrita por um conjunto de atributos. Alguns exemplos são 

a classificação de um e-mail como sendo spam ou não ou a previsão se uma célula é benigna 

ou maligna.  

Para utilizar um algoritmo de classificação é necessário compreender alguns conceitos. Esses 

conceitos são explicados de seguida, considerando o problema de classificar um e-mail como 

sendo spam ou não (Mohri et al., 2012, p. 2): 

 Exemplo – Instância de um conjunto de dados do problema, neste caso os e-mails a 

serem verificados; 

 Características – conjunto de atributos que caracterizam as instâncias de dados, um  

e-mail pode ser caracterizado por características como o nome do remetente ou 

certas palavras presentes na mensagem (Mohri et al., 2012, p. 2); 

 Classe – Valor ou categoria dado aos exemplos, neste caso são SPAM ou não-SPAM; 

 Exemplos de treino – Exemplos/dados usados para treinar o modelo de classificação. 

Neste exemplo são e-mails onde já se sabe se são ou não spam; 

 Exemplos de teste – Exemplos usados para testar o desempenho do modelo de 

classificação. Estes exemplos são classificados pelo modelo numa das classes 

definidas; 

 Função avaliação – avalia a taxa de acerto do modelo. “Uma função que mede a 

diferença, ou perda, entre uma classe prevista e uma classe verdadeira” (Mohri et al., 

2012, p. 2). 

Nas subsecções seguintes são descritos os algoritmos de Data Mining utilizados neste 

trabalho. 

2.4.1 Regressão Logística Multinomial 

A Regressão Logística Multinomial (RLM) é um método de Regressão Logística utilizado 

quando se pretende prever mais do que 2 classes, ou seja quando a classificação não é binária 

[28]. A RLM faz uma análise que verifica as relações entre a variável que se quer prever e as 

restantes variáveis, permitindo fazer previsões. Assim este método pode ser usado como um 

método de classificação [28]. A Regressão Logística é uma função que indica a probabilidade 
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de um determinado input pertencer a uma classe [29]. Quando a classificação é binária este 

modelo pode ser descrito pela equação (1) [30]. Na equação (1), quando 𝑔(𝑥) tende para 

+∞ então 𝑃(𝑌 = 1) = 1, quando 𝑔(𝑥) tende para −∞ então 𝑃(𝑌 = 1) = 0. 

𝑃(𝑌 = 1) =  
1

1 + 𝑒−𝑔(𝑥)
 (1) 

A classificação pode ser feita da seguinte forma, se 𝑃(𝑌 = 1) > 0.5 então Y está na classe 1, 

caso 𝑃(𝑌 = 1) < 0.5 então Y está na classe 0 [30].  

Quando o problema de classificação tem mais de 2 classes é necessário avaliar a razão entre a 

classe base e as restantes classes (Bittencourt, 2003). A classe base escolhida é normalmente 

a classe mais comum, a que tem um maior número de registos [31]. Tomando como exemplo 

um caso com 3 classes possíveis, onde a classe 𝑌 pode tomar os valores 1, 2 e 3, é necessário 

avaliar duas razões. Se a classe base for 𝑌 = 1, é necessário avaliar a razão entre 𝑌 = 1 e   

𝑌 = 2, dada pela equação (2), e a razão entre 𝑌 = 1 e 𝑌 = 3, dada pela equação (3) 

(Bittencourt, 2003, p. 79).  

𝑔1(𝑥) =  ln
𝑃(𝑌 = 2)

𝑃(𝑌 = 1)
 (2) 

𝑔2(𝑥) =  ln
𝑃(𝑌 = 3)

𝑃(𝑌 = 1)
 (3) 

Depois é possível calcular, para um dado conjunto de observações 𝑥, a probabilidade de 𝑥 

pertencer a cada uma das 3 classes, através das equações (4), (5) e (6) (Bittencourt, 2003). 

Assim calcula-se a probabilidade de 𝑌 = 1, 𝑌 = 2 e 𝑌 = 3. A observação 𝑥 é classificada na 

classe onde a probabilidade é maior (Bittencourt, 2003, p. 80). 

𝑃(𝑌 = 1| 𝑥) =  
1

1 + 𝑒𝑔1(𝑥) + 𝑒𝑔2(𝑥)
 (4) 

𝑃(𝑌 = 2| 𝑥) =  
𝑒𝑔1(𝑥)

1 + 𝑒𝑔1(𝑥) + 𝑒𝑔2(𝑥)
 (5) 

𝑃(𝑌 = 3| 𝑥) =  
𝑒𝑔1(𝑥)

1 + 𝑒𝑔1(𝑥) + 𝑒𝑔2(𝑥)
 (6) 

 

2.4.2 Árvores de decisão 

As árvores de decisão são uma das técnicas de classificação mais conhecidas e é fácil 

compreender o conceito desta técnica (Tan et al., 2005, pp. 150-152). Esta técnica pode ser 

explicada considerando um problema de classificação onde se classifica um animal como 

sendo mamífero ou não-mamífero. Numa árvore de decisão há um nó raiz que verifica o 

primeiro atributo para poder classificar o animal. Depois existem nós internos que verificam 

mais atributos, até chegar aos nós folha que classificam o animal tendo em conta os testes 
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feitos nos nós anteriores (Tan et al., 2005, pp. 150-152). A Figura 3 exemplifica o processo de 

funcionamento de uma árvore de decisão. 

 

Figura 3 - Classificação de um animal como sendo mamífero ou não, usando uma árvore de decisão.  

(Tan et al., 2005, p. 151) 

Segundo Tan (Tan et al., 2005, pp. 155-163) há que ter vários aspetos em conta quando se 

constrói uma árvore de decisão. Um dos aspetos é que dependendo do problema de 

classificação é possível alterar a ordem dos atributos numa árvore. Outro aspeto a considerar 

é o tipo de atributos usados no problema. Numa árvore de decisão é ainda considerado o grau 

de pureza dos dados o que permite dividir melhor os ramos na árvore. Esta medida avalia o 

modo como os dados estão distribuídos. Considerando o exemplo anterior, se houvesse 4 

animais e esses animais fossem todos de uma única classe (mamífero ou não-mamífero) a 

impureza dos dados seria 0. Se 2 dos animais fossem mamíferos e os outros 2 não, havendo 

um número igual de elementos em cada classe a impureza seria 1. Uma divisão com menos 

impureza é melhor porque é mais fácil determinar a classe em que uma instância deve ser 

classificada. Para medir a impureza de um conjunto de dados são usadas medidas como a 

Entropia, o Gini Index, e o Erro de classificação (Tan et al., 2005, pp. 155-163). Um dos 

algoritmos mais utilizados para construir árvores de decisão é o C5.0 [32]. 

2.4.3 Xgboost 

Há ainda outros métodos baseados em árvores de decisão que oferecem bons resultados de 

previsão. Um exemplo é a biblioteca Xgboost. O Xgboost, que significa Extreme Gradient 

Boosting [33], baseia-se no método Gradient Boosting [34], este método consiste na criação 

de vários modelos, onde os novos modelos criados permitem corrigir os erros dos modelos 

iniciais de modo a criar um modelo final mais correto [35]. Um exemplo do funcionamento do 

Gradient Boosting é mostrado na Figura 4. Nesse exemplo o objetivo é prever se uma pessoa 

irá gostar ou não de jogos de computador e a previsão é feita com base em 2 árvores 

diferentes, uma avalia a idade do utilizador e a outra avalia se o utilizador usa o computador 

diariamente [36]. A previsão é dada pela soma das previsões de cada árvore. O Xgboost não 

explora todas as árvores de decisão possíveis [37], em vez disso utiliza uma função, que pode 

ser a soma do quadrado dos erros [33], para determinar qual das possibilidades leva a um 

menor erro e explora essas possibilidades. Uma das vantagens deste algoritmo é o facto de 

poder ser usado em diferentes linguagens de programação como Python, C++, R, Julia, Scala e 
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Java [38], além disso é um algoritmo que consome poucos recursos computacionais (Chen e 

Guestrin, 2016). 

 

Figura 4 – Exemplo de funcionamento de gradient boosting. [33] 

2.4.4 Random Forest 

Outro algoritmo baseado em árvores de decisão é o RF (random forest), este algoritmo 

constrói várias árvores de decisão diferentes e combina-as de modo a obter um modelo final 

que dê o melhor resultado possível [39]. O funcionamento do algoritmo random forest é 

demonstrado na Figura 5. O algoritmo RF começa por gerar diferentes árvores de decisão. As 

árvores de decisão são criadas de forma aleatória de modo a terem características diferentes 

(Tan et al., 2013, p. 293). Tomando como exemplo as árvores D1 e D2 da Figura 5, se ambas 

tiverem um nó “equipa marca mais de 5 golos por jogo” a árvore D1 pode indicar que a equipa 

vai ganhar o jogo e a D2 pode indicar que a equipa vai empatar o jogo. No final as previsões 

são combinadas e as decisões são feitas com base na maioria dos votos (Tan et al., 2013, p. 

293). Por exemplo se houver 4 árvores de decisão e 3 delas indicarem que uma equipa que 

marca mais de 5 golos por jogo ganha esse jogo, então a árvore final também vai considerar 

que a equipa ganha o jogo.  

 

Figura 5 – Funcionamento do algoritmo random forest. Adaptado de (Tan et al., 2013, p. 293) 
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Foi provado teoricamente que, quando o número de árvores de uma RF é suficiente, o erro de 

uma RF é dado pela equação (7) (Tan et al., 2013, p. 291), onde 𝑝̅ representa a média da 

correlação das árvores da RF e 𝑠 representa a força dos modelos de classificação das árvores. 

𝐸𝑟𝑟𝑜 𝑅𝐹 =  
𝑝̅(1 − 𝑠2)

𝑠2
 (7) 

Através da equação (7) é possível verificar que quanto maior for a correlação entre as árvores 

de decisão ou menor for o desempenho dos modelos maior será o erro da RF. Por este motivo 

quanto maior for a aleatoriedade da RF melhor será o seu desempenho, visto a correlação 

entre as árvores ser menor. 

2.4.5 Naive Bayes 

O algoritmo Naive Bayes tem por base a teoria de Bayes. A teoria de Bayes é uma teoria 

probabilística que tem por base o teorema (8) (Tan et al., 2013, p. 230), onde 𝑃(𝑋) é a 

probabilidade de ocorrência de 𝑋, 𝑃(𝑌) é a probabilidade de ocorrência de 𝑌 e 𝑃(𝑋|𝑌) é a 

probabilidade de ocorrência de 𝑋 dada a ocorrência de 𝑌. Este teorema permite calcular a 

probabilidade de ocorrência de 𝑌 dada a ocorrência de 𝑋.  

𝑃(𝑌|𝑋) =  
𝑃(𝑋|𝑌) × 𝑃(𝑌)

𝑃(𝑋)
  (8) 

Para fazer a classificação de um registo, o algoritmo Naive Bayes calcula a probabilidade desse 

registo pertencer a uma dada classe [40]. Este algoritmo considera que as variáveis são 

independentes o que permite classificar um registo a partir dos exemplos do conjunto de 

treino, um registo é classificado na classe onde a sua probabilidade é maior (Vercellis, 2011, p. 

253). 

 

2.4.6 Support Vector Machines 

As Support Vector Machines (SVM) são uma técnica de aprendizagem supervisionada. As SVM 

são definidas como “uma família de métodos de separação para classificação e regressão 

desenvolvidos no contexto da teoria de aprendizagem estatística” (Vercellis, 2011, p. 262). 

Esta técnica funciona com base em planos de decisão que separam objetos de diferentes 

classes. O objetivo desta técnica é criar planos de decisão de modo a que os objetos de classes 

diferentes fiquem o melhor separados possível [41]. A Figura 6 ilustra o funcionamento de 

uma SVM. É possível ver que os objetos de 2 classes diferentes (azuis e vermelhos) estão 

separados por uma linha. Esta técnica atinge bons resultados quando comparada com outras 

técnicas, sendo aplicável a problemas de várias áreas e problemas de grande dimensão 

(Vercellis, 2011). 
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Figura 6 – Exemplo de SVM [42] 

2.4.7 Redes Neuronais Artificiais 

As RNA (Redes Neuronais Artificiais), em inglês ANN (Artificial Neural Network), foram 

desenvolvidas para simular o comportamento do cérebro humano (Vercellis, 2011, p. 259). Tal 

como o cérebro humano é constituído por neurónios, as RNA são compostas por vários nós 

que se conectam entre si. A Figura 7 mostra uma RNA com 3 conjuntos de nós (Vercellis, 

2011, p. 261). Uma rede neuronal é composta por um mínimo de 3 conjuntos (em inglês 

denominados por layers) de nós (Vercellis, 2011, p. 261): 

 Conjunto de input – é o conjunto de entrada onde são introduzidos os dados para 

análise. 

 Conjunto hidden – é o conjunto intermédio onde é feito o processamento dos dados 

pelos vários neurónios, é possível haver mais do que um conjunto intermédio.  

 Conjunto de output – é o conjunto de saída onde se podem ver os resultados do 

processamento. 

 

Figura 7 – Funcionamento de uma rede neuronal artificial. Adaptado de (Vercellis, 2011, p. 261) 
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2.4.8 KNN 

O algoritmo KNN (k-nearest neighbour) é um algoritmo que pode ser usado, entre outras 

tarefas, para classificação. O KNN classifica um novo registo comparando-o com os registos do 

conjunto de treino. Ao novo registo é atribuída a classe do registo mais próximo desse novo 

registo (Larose, 2014). O novo registo é comparado com um número k de registos mais 

próximos e é-lhe atribuída a classe maioritária desses k registos. Para determinar os registos 

mais próximos é calculada a distância entre os registos. A distância pode ser calculada com 

base em funções de distância como a Euclidiana, Manhattan, Minkowski ou Hamming, a 

melhor função varia consoante o caso [43]. 

2.5 Sistemas de Apoio à Decisão 

Um Sistema de Apoio à Decisão (SAD) pode ser descrito como um sistema feito para auxiliar a 

tomada de decisão, ajudando a encontrar a solução para um dado problema (Turban, 2011, p. 

75). Pode ser usado como um termo genérico para “descrever qualquer sistema informatizado 

que apoie a tomada de decisão numa organização” (Turban, 2011). Estes sistemas analisam 

várias soluções possíveis para um problema e têm como principais capacidades: 

 Apoio a gestores em vários níveis (apoiam indivíduos e organizações); 

 Capacidade de ajudar em decisões interdependentes ou sequenciais; 

 Usam o processo de tomada de decisão; 

 Modelação e análise; 

 Acesso a dados; 

 Funcionam em modo standalone, web-based ou integrados num sistema. 

Os SAD podem ser usados em múltiplas situações e o uso de sistemas informatizados deste 

tipo tem vindo a crescer (Turban, 2011). Um sistema deste tipo permite que uma decisão seja 

tomada de forma (Holsapple, 2008): 

 Mais produtiva – mais rápida, com menos custos, com menos esforço; 

 Com maior agilidade – permite lidar com aspetos inesperados; 

 Inovadora – com mais criatividade; 

 Maior qualidade – maior acerto, qualidade e confiança; 

 Mais satisfação por parte dos stakeholders. 

Segundo (Holsapple, 2008, p. 164), a constante evolução do conceito de SAD faz com que haja 

uma grande variação nas características de um SAD e o que define estes sistemas não é a sua 

arquitetura, mas sim as suas funções. Um SAD pode fornecer apoio em três níveis: 

(Hackathorn e Keen, 1981); (Turban, 2011) 

 Individual – O apoio é dado a uma pessoa que realiza uma atividade que é 

independente de outras tarefas; 

 Grupo – Apoio dado a um grupo para fazer atividades dependentes entre si; 

 Organizacional – Envolve apoio a operações de diferentes áreas. 
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Os SAD podem ser usados nas mais variadas áreas. Na saúde um exemplo é um SAD que ajuda 

a detetar glaucomas através da análise de imagens de olhos de pacientes, classificando as 

imagens para saber se um paciente tem ou não a doença (Karkuzhali e Manimegalai, 2017). 

Outros exemplos de áreas onde os SAD são usados são (Sauter, 2011): 

 Política - Em 2008 a campanha do presidente Obama usou um SAD que recolhia 

informações de sites e outras fontes para encontrar votantes indecisos e aconselhava 

o pessoal da campanha a melhor maneira para tentar convencer os indecisos a votar 

no presidente Obama; 

 Retalho – Os SAD são usados por empresas como a “Kroeger” para os ajudar a 

perceber o comportamento dos consumidores e prever consumos futuros, ajudando-

os a organizar as lojas e fazer ofertas que permitam vender mais; 

 Desporto – Na liga de basebol norte-americana é usado um SAD para definir o 

calendário dos jogos. Os jogos são marcados em dias em que haja muitos 

telespectadores, aumentando o retorno financeiro, ao mesmo tempo são tidos em 

conta os dias de descanso mínimo para cada equipa. 

Há vários tipos de SAD, normalmente um SAD pode ser classificado num dos seguintes tipos 

(Wienclaw, 2013): 

 Model-Driven – Utilizam informações financeiras, otimização e simulações para apoiar 

a decisão; 

 Data-Driven – Recolhem dados e apresentam informação essencial, importante e 

atualizada para uma organização; 

 Knowledge-Driven – “sistemas pessoa/computador com capacidades especializadas 

de resolução de problemas que podem fazer sugestões ou recomendações a um 

utilizador” (Wienclaw, 2013); 

 Group Decision – “permitem que grupos de trabalho processem e interpretem 

informação em conjunto, mesmo quando não estão juntos fisicamente” (Wienclaw, 

2013). 

 

Tendo em conta o âmbito deste projeto, um SAD adequado seria um SAD do tipo Knowledge-

Driven que fornecesse apoio a nível individual, permitindo apostas mais produtivas. 

 

2.6 Estado da arte em abordagens existentes 

A utilização de Data Mining no desporto aumentou bastante nos últimos anos, tendo 

permitido ajudar no processo de tomada de decisão nesta área (Schumaker et al., 2010). 

Foram feitos estudos comparativos em diferentes desportos que confirmaram que o Data 

Mining é uma boa ferramenta para ajudar a prever resultados de eventos desportivos 

(Haghighat et al., 2013). 
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Um trabalho recente (Bunker e Thabtah, 2017) com foque na análise de Machine Learning 

para previsão de resultados desportivos propôs uma nova framework para lidar com o 

problema da previsão de resultados no desporto. Este trabalho realçou a necessidade de criar 

modelos de previsão mais precisos nesta área. Isto é imperioso devido ao aumento do 

número de apostas desportivas e também pela necessidade que os treinadores têm hoje em 

dia de informação útil que os ajude a delinear estratégias de jogo. 

Um dos casos que melhor demonstra a valência do Data Mining na tomada de decisão no 

desporto é o da equipa de basebol norte-americana, os Oakland Athletics. Inclusive, este caso 

foi retrato em 2011 no filme de Hollywood “Moneyball” [44]. Esta equipa de basebol tinha um 

orçamento muito inferior às outras equipas do campeonato e usou técnicas de Data Mining 

para analisar estatísticas de jogadores da liga de basebol americana. Assim conseguiu 

descobrir bons jogadores que estavam subavaliados e contratá-los a um baixo preço 

conseguindo bater o recorde de vitórias seguidas na liga.  

No basquetebol também há um bom exemplo do uso de software baseado em Data Mining. O 

“Advanced Scout” foi desenvolvido pela IBM e está disponível para todas as equipas da NBA, 

ajudando a preparar os jogos e analisar os adversários. Há também a “APBRmetrics”, uma 

ferramenta que permite avaliar o desempenho individual dos jogadores de basquetebol. 

(Schumaker et al., 2010) 

No futebol o Data Mining também já foi aplicado por clubes como o AC Milan para ajudar a 

prever futuras lesões de jogadores (Schumaker et al., 2010). No mundial de futebol de 2014 a 

campeã do mundo Alemanha utilizou um software para os ajudar a estudar as equipas e 

oponentes e monitorizar os seus jogadores [45]. Os dados recolhidos eram analisados para 

ajudar o treinador da equipa alemã a tomar decisões. Estes factos ilustram bem a 

potencialidade do Data Mining oferecer bons resultados na área do desporto. 

Há ainda outros casos de aplicação de estatísticas no futebol, mas que não usam Data Mining. 

Num desses casos [46] era feita a previsão dos resultados dos jogos da Liga dos Campeões e 

era também determinada qual a probabilidade de uma equipa ganhar essa competição. As 

previsões eram baseadas no ranking de cada uma das equipas participantes e nas 

probabilidades de resultados de cada jogo. Depois os jogos eram simulados milhares de vezes, 

levando à correta previsão de mais de metade dos jogos de uma jornada. 

Relativamente à previsão de resultados de eventos desportivos houve um caso de estudo 

feito no âmbito de uma tese de mestrado (Cao, 2012) para prever os resultados de jogos da 

liga de basquetebol americana, a NBA. A NBA é uma liga com mais de 60 anos de história e é a 

mais importante do mundo neste desporto. Neste caso de estudo o objetivo era prever 1 de 2 

resultados possíveis, vitória da equipa da casa ou vitória da equipa visitante. Os dados eram 

relativos a 6 anos de estatísticas da NBA da época 2005/06 à época 2010/11 e foram 

recolhidos e preparados por analistas da NBA. Os dados incluíam inúmeras estatísticas como 

as equipas iniciais, estatísticas individuais de jogadores, estatísticas globais de cada equipa e 

dados sobre lesões. Para extrair os dados foi usada a linguagem Python com a biblioteca 
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Beautiful Soup [47]. Devido à complexidade dos dados foi criado um Data Mart o que 

permitiu organizá-los melhor. Para utilizar apenas dados relevantes no modelo de previsão o 

autor realizou um processo de extração de features (características). As features obtidas 

diziam respeito às estatísticas dos jogos anteriores entre as equipas, estatísticas de confronto 

direto, número de jogos nos últimos 5 dias, dias de descanso desde o último encontro e 

desempenho na época anterior. O modelo foi testado com vários algoritmos como Redes 

Neuronais, Naive Bayes, Support Vector Machines e SimpleLogistics. Os dados de treino 

usados eram das primeiras 5 épocas recolhidas sendo os de teste os da 6ª época, a de 

2010/11. O algoritmo SimpleLogistics foi o que obteve melhores resultados com uma taxa de 

acerto de 69,67%. Uma das conclusões tiradas foi que os dados históricos de confronto entre 

2 equipas ajudam a prever corretamente os resultados dos jogos. 

Dentro de todos os casos analisados, houve um que se destacou pelo detalhe e coerência do 

caso de estudo. Esse caso (Gomes et al., 2015), tal como esta tese, tinha como propósito a 

previsão de resultados de jogos de futebol, sendo o objetivo prever a vitória, empate ou 

derrota das equipas. Para obter resultados foram analisadas estatísticas de jogos de futebol 

de modo a identificar padrões que permitissem sugerir qual o resultado de um jogo. Nesse 

projeto foram seguidos os seguintes passos: 

 Recolha de dados de jogos de futebol (número de golos, remates…); 

 Tratamento dos dados; 

 Criação de modelos de previsão; 

 Avaliação dos modelos; 

 Escolha do melhor modelo de previsão. 

Este caso de estudo seguiu a metodologia CRISP-DM, descrita na secção 2.3. Na fase inicial o 

problema foi classificado como semiestruturado. Um problema semiestruturado é um 

problema onde o seu contexto, bem como os objetivos a atingir, estão bem definidos, mas 

não se sabe qual a melhor solução para resolver o problema (Turban, 2011, p. 12). Nesse caso 

de estudo foi implementado um sistema de apoio à decisão com a capacidade de ajudar a 

tomar a melhor decisão ao fazer apostas em jogos de futebol. O sistema foi desenvolvido com 

o software WEKA (Frank et al., 2016) em conjunto com o Exsys Corvid Expert System [48], uma 

ferramenta que ajuda a desenvolver sistemas inteligentes para auxiliar a tomada de decisão. 

O Exsys Corvid Expert System implementa o sistema desejado com base num conjunto de 

regras e permite criar facilmente interfaces para o utilizador [48]. Neste caso de estudo os 

dados incluíam estatísticas de mais de 4900 jogos de 13 épocas, da época 2000/01 à 2012/13. 

Uma fase importante neste caso de estudo foi a criação de variáveis que pudessem existir 

antes do começo de um jogo, como as médias de golos de uma equipa. As médias para a 

equipa que jogava em casa tinham apenas em conta os jogos em casa dessa equipa e para as 

equipas visitantes apenas tinham em conta os jogos jogados fora.  

Foram testados vários modelos de previsão e o que apresentou melhores resultados usava o 

algoritmo Support Vector Machines. O modelo foi testado em 7 jornadas da época 2013/14, 

perfazendo um total de 70 jogos, e foi obtida uma taxa de acerto de 54,29%, com uma 

margem de lucro de 20%. 
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Apesar do futebol ser um desporto imprevisível onde tudo é possível, quando o Leicester City 

ganhou a liga inglesa na época 2015/16 a comunidade futebolística ficou perplexa. Uma 

investigação aprofundada (Ruiz et al., 2017) foi feita para tentar perceber o que levou a essa 

vitória surpreendente e tentar perceber como futuras previsões podem ser feitas. A 

investigação demonstrou que a conquista foi obtida devido ao excelente desempenho do 

guarda-redes do Leicester e ao facto de terem sido muito eficazes a marcar em contra-

ataques. Outro fator importante foi haver vários jogadores do Leicester que fizeram um 

grande número de intercepções de passes que à partida tinham uma probabilidade de mais 

de 80% de terem sucesso. Neste caso de estudo foi ainda criado um modelo para prever o 

número de remates e golos que uma equipa iria marcar durante um jogo. Chegou-se à 

conclusão que um modelo que incluísse informação sobre os tipos de remates feitos, por 

exemplo remates feitos numa jogada de contra-ataque ou feitos depois de um cruzamento, 

obtinha melhores resultados de previsão. 

Há também um caso onde a previsão de jogos de futebol foi feita usando um sistema 

multiagente (Cañizares et al., 2017). O método de aprendizagem usado foi o Multilayer 

Perceptron e foi testado com dados da época 2015/2016 da liga espanhola. Os dados de 

treino correspondiam a 80% dos jogos dessa época e os de teste a 20% dos jogos dessa 

mesma época. A taxa de acerto obtida foi de 61%. Noutro caso de estudo (Prasetio e Harlili, 

2016), foi usada regressão logística para prever os jogos da época 2015/16 da liga inglesa. O 

modelo de previsão apenas previa a vitória ou derrota da equipa da casa, excluindo o 

resultado de empate. A taxa de acerto rondou os 69,5% e concluiu-se que as variáveis que 

mais influenciavam a previsão eram as da defesa da equipa da casa e visitante.  

Foram feitas ainda duas teses de mestrado com o mesmo intuito desta tese. Na primeira tese 

(Duarte, 2015) foi feita a previsão de jogos do campeonato português, usando para treino 

dados da época 2012/13. Quando efetuados testes de previsão na época 2012/13 a taxa de 

acerto situou-se nos 59%, mas quando o modelo foi aplicado em novos dados da época 

2013/14 a taxa de acerto caiu para 45%. O autor referiu que a queda podia ser devida a um 

problema de overfitting e que portanto o modelo estaria “demasiado ajustado aos dados de 

treino” (Duarte, 2015). Na segunda tese (Zan, 2017) uma das conclusões foi que as ligas onde 

mais facilmente se podem obter lucros são a inglesa, a espanhola, a sueca e a holandesa. Há 

ainda mais duas teses com objetivos semelhantes ao desta tese. Em (Kumar, 2013) o objetivo 

da tese era identificar o modo como os especialistas determinam os ratings dos jogadores. 

Nessa tese também foi testada a previsão de resultados na Liga Inglesa, utilizando dados da 

época 2011/2012, e a taxa de acerto obtida foi de 53,4%. A outra tese (Pettersson e Nyquist, 

2017) focou-se mais na previsão de resultados durante o período de jogo, tentando prever os 

resultados com os dados disponíveis a cada 15 minutos de jogo. Foram utilizados dados de 

ligas de todo o mundo com jogos disputados de 2015 a 2017. Também foi testada a previsão 

de resultados antes da ocorrência dos jogos, mas a melhor taxa de acerto foi de apenas 

43,96%.  

Um dos objetivos da presente tese é desenvolver modelos de previsão melhores do que os 

das teses anteriormente descritas e obter maiores margens de lucro. Outro objetivo é fazer 
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um caso de estudo maior, onde os testes fossem feitos não em apenas alguns jogos, mas 

numa época inteira. 

Há também casos de estudo em que foram feitas previsões através de métodos matemáticos, 

em vez de usar Data Mining. Um desses exemplos (Boldrin, 2017) fez as previsões com base 

na distribuição de Poisson. O modelo de previsão conseguiu uma taxa de acerto de 51,8% 

considerando empates e uma taxa de acerto de 69% não considerando possível o resultado de 

empate.  

Há ainda estudos feitos nesta área que tentaram descobrir quais as melhores variáveis para 

prever o resultado de um jogo de futebol. Um desses estudos (Zuccolotto et al., 2014) utilizou 

o software R para essa análise, incluindo exemplos do código utilizado e explicações sobre 

esse código. Foram testados diferentes algoritmos e o que obteve melhores resultados foi o 

algoritmo de Regressão Logística Multinomial. Neste caso foram utilizados dados da época 

2010/11 da liga italiana, tendo sido usados 300 jogos para treino e 80 para teste. Uma das 

conclusões tiradas neste estudo foi que uma equipa que faça muitas jogadas com lances 

aéreos aumenta a probabilidade de empatar ou perder o jogo.  

Houve dois casos de estudo encontrados que relataram terem atingido resultados muito 

acima do que é habitual na previsão de jogos de futebol. Um desses casos (Shin e Gasparyan, 

2016) fez previsões de jogos da liga espanhola e acertou em 70% dos jogos. O outro caso (Igiri 

e Nwachukwu, 2014) fez previsões de jogos da liga inglesa e acertou em 85% dos resultados 

considerando vitórias, empates e derrotas e 93% considerando apenas vitórias e derrotas.  

2.7 Estado da arte em tecnologia relevante 

As linguagens de programação mais utilizadas atualmente para Data Mining são a linguagem 

R e Python [49]. A linguagem R é uma linguagem e ambiente de programação open-source 

para computação estatística e gráfica [50]. O R fornece algoritmos para análise de dados, Data 

Mining, construção de sistemas de recomendação, extração de dados web, otimização 

matemática, entre outros. Uma das principais características desta linguagem é a facilidade 

para desenhar gráficos que ajudem a analisar e resolver melhor os problemas. O R está em 

constante melhoramento visto que é um ambiente de programação livre. Há constantes 

atualizações de bibliotecas do R e semanalmente são adicionadas novas bibliotecas que 

permitem lidar com mais problemas. O R tem disponíveis inúmeros algoritmos de Data 

Mining e foi o software utilizado num caso de estudo anteriormente apresentado (Zuccolotto 

et al., 2014) para tentar prever resultados de jogos de futebol. O software R foi também 

utilizado num caso para prever eventos sísmicos perigosos com base na atividade sísmica na 

região (Dusza et al., 2016). 

O Python é uma linguagem open-source orientada a objetos [51]. Tal como a linguagem R, o 

Python permite fazer análise de dados e inclui bibliotecas para usar algoritmos de Data 

Mining. Pode ser facilmente integrado com outras linguagens de programação e a sua 
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utilização para desenvolver aplicações de Data Mining tem aumentado nos últimos anos [49]. 

Um exemplo do uso de Python com Data Mining é o de um caso de estudo em que foi usado 

para treinar um modelo de árvores de decisão capaz de analisar o comportamento de 

condutores de automóveis, com o objetivo de classificar os condutores como sendo mais ou 

menos agressivos (Hwang et al., 2018). Outro exemplo é um estudo (Awoyemi et al., 2017) 

onde foram testados vários algoritmos, implementados em Python, para detetar fraudes em 

cartões de crédito através da análise de transações financeiras. Os modelos determinavam se 

havia fraude classificando as transações financeiras como sendo fraudulentas ou não. 
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3 Avaliação de soluções e abordagens 
existentes 

Tal como foi referido no capítulo 2, as linguagens mais utilizadas para Data Mining são o R e o 

Python. No entanto, a linguagem R é melhor para análise de dados [52]. Para além disso nos 

casos de estudo encontrados a linguagem R era mais utilizada para resolver o tipo de 

problema desta tese. Por estas razões e pelo facto de já ter experiência com a linguagem R, 

optou-se por utilizar a linguagem R para desenvolver a componente de Data Mining do 

projeto. 

A análise dos casos de estudo feitos anteriormente nesta área permitiu encontrar uma causa 

comum para os problemas que podiam ter afetado a previsão de resultados. A maioria dos 

autores reportaram que o mau desempenho das previsões poderia estar relacionado com 

erros nos dados e a necessidade de fazer tratamento dos dados de entrada. Na maioria dos 

trabalhos que não atingiu bons resultados não tinha sido feita uma fase de preparação antes 

de começar a criar o modelo de treino. Os melhores resultados foram conseguidos quando foi 

feito um planeamento estruturado de todo o processo, sendo este um ponto a ter em conta 

quando se desenvolve uma aplicação deste tipo.  

Dentro dos casos de estudo encontrados, as melhores taxas de acerto foram de 75% e de 

85%. No entanto estes casos não estavam tão bem detalhados como os restantes. No caso de 

(Shin e Gasparyan, 2016), que obteve 75% de acerto, não foi indicada a época em que os jogos 

ocorreram. Para além disso não é indicada a percentagem de jogos que foi usada para treino e 

para teste, podendo ter sido usados os mesmos dados para treino e para teste. Para uma 

aplicação real não podem ser usados os mesmos dados para treinar e para testar. Estes 

fatores diminuem a credibilidade da taxa de acerto atingida. No caso de (Igiri e Nwachukwu, 

2014), apesar de melhor documentado, só são usados 110 jogos de uma época para treinar o 

modelo. Para além disso também não foram indicados quais os jogos usados para treino e 

para teste, podendo o modelo estar ajustado aos dados de treino. Um modelo de previsão de 

jogos de futebol deve ser experimentado com jogos de várias épocas porque de época para 

época pode haver grandes variações nas equipas. Como foram usados poucos jogos para 

treino, e de uma só época, a taxa de acerto pode estar inflacionada. Seria provável que com 

mais jogos e de diferentes épocas a taxa de acerto diminuísse. Apesar disso estes dois casos 

indicam variáveis interessantes para explorar, como dados relativos aos jogadores das 

equipas. O outro caso que obteve melhores resultados utilizou novas variáveis como a vitória 

nos últimos 5 jogos das equipas. Esta é também uma variável relevante para testar num 

modelo de previsão de jogos. A Tabela 2 mostra para os casos de estudo detalhados na secção 

2.6, que utilizaram Data Mining para prever jogos de futebol, as variáveis usadas para prever 

os resultados dos jogos e a taxa de acerto obtida. 
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Tabela 2 – Variáveis usadas para prever jogos e respetivas taxas de acerto. 

Caso de estudo Variáveis 
Taxa de 

acerto 

(Duarte, 2015) 

Golos marcados e sofridos; 

Desempenho nos últimos 5 jogos; 

Confronto direto e fator casa; 

45% 

(Cañizares et al., 

2017) 

Resultados e diferença de golos nos últimos 5 jogos; 

Resultados e diferença de golos nos últimos 5 confrontos 

diretos; 

Valor financeiro das equipas; 

Ratings da defesa, meio-campo e ataque das equipas; 

Posse de bola, passes, remates por jogo; 

Minutos jogados, quilómetros percorridos, lesões; 

Número de penalties, cartões amarelos e vermelhos; 

61% 

(Zuccolotto et al., 

2014) 

Ataque em lances aéreos da equipa da casa; 

Remates da equipa da casa; 

Defesa da equipa da casa; 

Defesa da equipa de fora; 

Remates da equipa de fora; 

Capacidade para fazer contra-ataque da equipa de fora; 

65% 

(Prasetio e Harlili, 

2016)* 

*Apenas considerou 

vitórias e derrotas 

Rating ofensivo e defensivo da equipa da casa; 

Rating ofensivo e defensivo da equipa de fora; 
69,5* 

(Shin e Gasparyan, 

2016) 

Remates à baliza; 

Golos marcados; 

Cartões amarelos e vermelhos; 

Atributos dos jogadores retirados do jogo; 

75% 

(Igiri e Nwachukwu, 

2014) 

Golos marcados e remates; 

Cantos; 

Odds dos jogos; 

Força da equipa da casa; 

Desempenho dos jogadores e treinadores; 

Vitórias dos treinadores; 

Série de vitórias; 

85% 

(Gomes et al., 2015) Equipa de casa e equipa visitante; 

Média de golos da equipa de casa e visitante; 

Média de remates da equipa de casa e visitante; 

Média de remates à baliza da equipa de casa e visitante; 

Vitórias nos últimos 5 jogos das equipas de casa e 

visitante; 

Vitórias nos últimos 5 jogos entre as 2 equipas; 

54,3% 
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3.1 Abordagem adotada 

Para desenvolver o projeto é primeiro necessário extrair dados de jogos da liga inglesa. Depois 

serão testados modelos de previsão. Posteriormente serão adicionadas ao modelo novas 

variáveis como as vitórias nos últimos 5 jogos e estatísticas dos jogadores. Deste modo poder-

se-á verificar se esses dados melhoram a previsão. 

De acordo com uma perspetiva baseada em Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados 

e a metodologia de trabalho CRISP-DM este projeto enquadra-se da seguinte forma: 

1. Compreensão do domínio de aplicação – A análise do estado da arte permitiu concluir 

esta tarefa. 

2. Seleção e criação do conjunto de dados – Os dados são a peça principal num projeto 

de Data Mining. Recolher dados suficientes e que contenham informação relevante é 

fundamental para atingir sucesso e obter bons resultados. Na fase inicial vão ser 

extraídos dados de sites como http://www.football-data.co.uk/. 

3. Pré-processamento e limpeza dos dados – Limpar os dados de jogos que sejam 

incoerentes. 

4. Transformação dos dados – Criação de variáveis como a vitória nos últimos 5 jogos. 

5. Escolha do tipo de tarefa de Data Mining – Para este problema a tarefa é a 

classificação. 

6. Escolha dos algoritmos – Foram identificados vários algoritmos para criação dos 

modelos de classificação de modo a que se pudesse descobrir qual o que oferecia 

melhores resultados. Os algoritmos utilizados são descritos no capítulo 7 e o seu 

funcionamento é explicado na secção 2.4. 

7. Execução dos algoritmos para implementação dos modelos de classificação – Nesta 

etapa são implementados modelos de previsão com os algoritmos escolhidos 

anteriormente. 

8. Avaliação dos resultados – Os modelos foram avaliados usando a taxa de acerto e 

também considerando o lucro que se obteria ao apostar com base nas previsões feitas 

pelos modelos. 

9. Uso do conhecimento adquirido – Utilização do conhecimento no sistema de apoio à 

decisão para os apostadores de jogos de futebol. 

De acordo com a definição de SAD explicada no capítulo 2, o sistema proposto será 

Knowledge-Driven uma vez que se foca em resolver um problema e fazer recomendações. O 

problema em questão é qual a aposta a fazer e o SAD indica qual deve ser feita. O sistema 

atua a nível individual, uma vez que se espera que cada pessoa utilize o sistema isoladamente. 

O SAD vai permitir que a decisão seja mais produtiva, visto que um apostador terá menos 

esforço ao apostar pois não tem que analisar os jogos antes de cada aposta. Para além disso, 

como perde menos dinheiro nas apostas terá menos custos. 
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4 Design 

Para desenvolver a solução proposta é necessário cumprir determinados requisitos. De 

seguida são apresentados os requisitos funcionais e não funcionais para o sistema. 

Funcionais: 

 Extração de dados de jogos de futebol; 

 Desenvolvimento de modelos de previsão de resultados de jogos de futebol através 

de Data Mining; 

 Escolha do melhor modelo para previsão de resultados de jogos. 

Não funcionais: 

 Apresentar de uma forma clara as apostas a fazer, explicitando as que têm maior e 

menor risco. Para isso vão ser recolhidos dados das probabilidades de ocorrência do 

resultado previsto pelo modelo de previsão. Com base na maior ou menor 

probabilidade de ocorrência do evento as apostas vão ser classificadas como sendo de 

baixo, médio ou alto risco. 

A Figura 8 demonstra o diagrama UML de casos de uso de funcionalidades geral do sistema e 

a Tabela 3 descreve esses casos de uso.  

 
  

Figura 8 – Diagrama de casos de uso de funcionalidades geral. 

 

Tabela 3 – Descrição dos casos de uso da aplicação. 

Caso de uso Descrição 

1 O utilizador verifica para a jornada seguinte do campeonato a previsão 
feita pelo algoritmo de Data Mining. 

2 O utilizador verifica as apostas identificadas como tendo menor risco, 
havendo uma maior probabilidade desse evento acontecer. 
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A principal componente do sistema é o módulo Data Mining de previsão de resultados de 

jogos que foi desenvolvido em linguagem R. Para o utilizador poder ver facilmente essas 

previsões existe uma interface em Java. A linguagem R funciona como um interpretador de 

código e não como um compilador. Quando se usa um interpretador o código está menos 

seguro, pois fica visível para os utilizadores ao contrário do que acontece com código 

compilado [53]. Assim o código desenvolvido em linguagem R não pode ficar na mesma 

máquina do SAD para diminuir os riscos de segurança. Por este motivo a componente de Data 

Mining ficará num servidor e a aplicação utilizada pelo utilizador apenas terá acesso aos 

resultados da previsão e não ao código-fonte. Para detalhar melhor o design do sistema é 

apresentado na Figura 9 o diagrama de componentes do sistema em linguagem UML.  

 

Figura 9 – Diagrama UML de componentes do Sistema. 

Foram consideradas alternativas de design como desenvolver uma aplicação web ou criar um 

data mart para armazenar os dados. Tendo em conta que a componente principal do projeto 

é a componente de Data Mining, não se justifica fazer uma aplicação web no âmbito desta 

tese de mestrado. O data mart também não é essencial para o projeto, uma vez que para uma 

época de dados de jogos de futebol são apenas precisos 380 registos. Este número é reduzido 

quando comparado com aplicações que têm milhões de registos. Assim não se justifica a 

criação de um data mart. 
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5 Avaliação 

Este capítulo descreve os métodos utilizados para avaliar o projeto, nomeadamente a 

componente de previsão de resultados e a solução final. 

5.1 Avaliação de modelos de classificação 

Para se fazer uma correta estimativa do erro dos modelos de previsão podem ser usadas 

diferentes técnicas. Dentro das diferentes técnicas as principais são [54]: 

 Holdout – Os dados são divididos em 2 conjuntos independentes, um conjunto para 

treino e outro para teste. Normalmente são utilizados 2/3 dos dados para treino e 1/3 

para teste. A vantagem deste método é o facto de os dados de teste não serem 

usados para treino, evitando assim a sobreposição dos dados (Refaeilzadeh et al., 

2009). 

 Validação Cruzada – Os dados são divididos em k conjuntos de igual tamanho. Se, por 

exemplo, k=10 vão ser feitas um total de 10 iterações. Em cada iteração vão ser 

usados 9 subconjuntos de dados para treino e 1 subconjunto para teste. Em cada 

iteração o subconjunto de teste é diferente. A vantagem deste método é que todos os 

k subconjuntos são usados uma vez para teste. 

 Método Bootstrap – Neste método, a partir de um conjunto inicial de dados com N 

registos  são retiradas amostras com reposição e criados conjuntos de treino com M 

(M < N) registos mas com alguns registos repetidos. Os registos não selecionados para 

treino são utilizados para teste. Se, por exemplo, um conjunto inicial tiver 3 registos 

(10, 20, 30), os conjuntos de treino podiam ser (10,10,20), (30,20,20) ou (20,20,20) 

(Rodrigues, 2016). 

 

Há ainda diferentes métricas para avaliação dos modelos de classificação. Uma dessas 

métricas é a matriz de confusão, exemplificada na Tabela 4. Esta matriz permite identificar 4 

fatores [54]: 

 TP (True Positive) – Registos positivos corretamente previstos. 

 FP (False Positive) – Registos negativos indevidamente classificados como positivos. 

 TN (True Negative) – Registos negativos classificados como negativos. 

 FN (False Negative) – Registos positivos indevidamente classificados como negativos. 
 

Outras métricas que podem ser derivadas da matriz de confusão e utilizadas são a accuracy 

(exatidão ou taxa de acerto), a precisão e o recall. A taxa de acerto, em inglês accuracy, 

representa a razão entre o número de acertos e o número total de registos. É uma das 

técnicas mais utilizadas para avaliar o desempenho de um algoritmo de classificação. A taxa 
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de acerto é calculada dividindo o número de exemplos corretamente classificados pelo 

número total de exemplos e pode ser usada tanto em problemas binários, como em 

problemas multi-classe [54]. 

Tabela 4 – Matriz de confusão, adaptado de [54] 

 Classe positiva prevista Classe negativa prevista 

Classe positiva TP FN 

Classe negativa FP TN 

A precisão permite avaliar a quantidade de previsões positivas que são realmente positivas. O 

recall avalia a proporção de elementos positivos corretamente classificados. Estas métricas 

são calculadas, respetivamente, a partir das equações (9), (10) e (11) mostradas a seguir [54]. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 (𝑇𝑎𝑥𝑎 𝑑𝑒 𝑎𝑐𝑒𝑟𝑡𝑜) =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (9) 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 (10) 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (11) 

5.2 Avaliação da solução final 

Para avaliar o projeto vai ser usada principalmente a medida accuracy (taxa de acerto) que 

indica a percentagem de jogos corretamente classificados. Esta é uma medida adequada visto 

tratar-se de um problema de classificação com mais de 2 classes, neste caso são 3. O modelo 

de previsão vai ainda ser avaliado tendo em conta o lucro previsto. Este lucro será calculado 

tendo em conta as odds dos jogos acertados pelo modelo e descontando o montante 

apostado nos jogos que não foram corretamente previstos. O método para calcular o lucro é 

detalhado na secção 7.2. A hipótese a testar é a previsão de quem ganha, empata ou perde 

um jogo de futebol com base em variáveis estatísticas de jogos anteriores como o número de 

golos ou número de remates. Para testar esta hipótese foram usados os algoritmos de 

classificação descritos na secção 2.4. 

A metodologia de avaliação terá 2 partes. A primeira parte é a de análise dos dados, nessa 

fase, entre outras abordagens, é feita uma matriz de correlação de todas as variáveis para 

entender os relacionamentos entre elas. A segunda parte envolve a avaliação dos modelos de 

previsão. Nessa fase o modelo de previsão será testado em jogos de uma época completa. 

Como as equipas vão mudando ao longo de uma época é essencial testar os modelos em jogos 

de uma época inteira para o número de testes ser suficiente. No capítulo 7 é explicada com 

maior detalhe a avaliação feita. 
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6 Análise e processamento de dados 

6.1 Descrição dos dados 

Os dados utilizados correspondem a jogos de futebol de 5 épocas, as épocas 2011/2012, 

2012/2013, 2013/2014, 2014/2015, 2015/2016 e 2016/2017, perfazendo um total de 1900 

jogos. Os jogos são relativos à 1ª divisão de futebol de Inglaterra, cujo nome oficial é Premier 

League [55]. Os dados foram obtidos em formato “csv” do site “football-data” [56] que 

disponibiliza dados estatísticos de jogos de futebol de forma gratuita. Para cada jogo existem 

várias informações como o nome das equipas, golos marcados, remates efetuados e odds 

relativas a cada jogo. A lista completa de atributos disponíveis para cada jogo é a seguinte: 

 Date – data de realização do jogo (dd/mm/aa); 

 HomeTeam – equipa da casa; 

 AwayTeam – equipa visitante; 

 FTHG – número de golos marcados pela equipa da casa no final do jogo;   

 FTAG – número de golos marcados pela equipa visitante no final do jogo; 

 FTR – resultado final do jogo (H - vitória da equipa da casa, D – empate,  

A – vitória da equipa visitante); 

 Referee – árbitro do jogo; 

 HS – remates da equipa da casa; 

 AS – remates da equipa visitante; 

 HST – remates à baliza feitos pela equipa da casa; 

 AST – remates à baliza feitos pela equipa visitante; 

 HC – número de cantos para a equipa da casa; 

 AC – número de cantos para a equipa visitante; 

 HF – número de faltas cometidas pela equipa da casa; 

 AF – número de faltas cometidas pela equipa visitante; 

 HY – número de cartões amarelos mostrados a jogadores da equipa da casa; 

 AY – número de cartões amarelos mostrados a jogadores da equipa visitante; 

 HR – número de cartões vermelhos mostrados a jogadores da equipa da casa; 

 AR – número de cartões vermelhos mostrados a jogadores da equipa visitante; 

 B365H – odd para a vitória da equipa da casa na casa de apostas bet365 [57]; 

 B365D – odd para a ocorrência de empate na casa de apostas bet365; 

 B365A – odd para a vitória da equipa visitante na casa de apostas bet365; 

Nestes 1900 jogos a equipa da casa ganhou em 861 jogos (45,3%), houve 470 empates 

(24,7%) e a equipa visitante ganhou em 569 jogos, o que representa 29,9% do total de jogos. 

Para além destes dados, foram utilizados dados extraídos do site “sofifa.com” [58], que 

contêm informação estatística relativa à qualidade das equipas de futebol.  
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As equipas são avaliadas numa escala de 0 a 100 e os dados correspondem aos dados do jogo 

FIFA [59]. Os dados extraídos foram: 

 OVA – classificação global da equipa numa escala de 0 a 100; 

 ATT  – classificação do ataque de uma equipa numa escala de 0 a 100; 

 MID – classificação do meio-campo de uma equipa numa escala de 0 a 100; 

 DEF  – classificação da defesa de uma equipa numa escala de 0 a 100. 

Para cada época foram extraídos estes 4 registos para cada equipa, por isso na mesma época 

estes valores são constantes para cada equipa. 

6.2 Limpeza de dados 

Nesta fase foi feita a limpeza do conjunto inicial de dados para as 5 épocas extraídas. Foi 

verificada a existência de atributos em falta para cada jogo e caso houvesse valores em falta 

para um dado jogo o registo desse jogo era eliminado para não diminuir a eficácia do modelo 

de classificação. Optou-se por utilizar este método visto existir um número inicial de dados 

elevado, o que permitia eliminar alguns registos e ainda assim continuar a ter um número de 

dados suficiente para fazer uma previsão correta. No entanto, como não foram encontrados 

valores em falta em nenhuma época, não foi necessário eliminar registos. Também não foram 

encontrados registos repetidos por isso o número de registos depois da fase de limpeza 

continuou nos 1900. 

6.3 Criação de novos dados 

De forma a obter melhores resultados, procurou-se criar novas variáveis que permitissem 

prever melhor o resultado final dos jogos. Por este motivo, tal como foi feito no caso de 

estudo (Gomes et al., 2015), foram criadas as seguintes variáveis: 

 HWINLAST5 – número de vitórias em casa da equipa que joga em casa; 

 AWINLAST5 – número de vitórias fora da equipa visitante. 

Nos casos de estudo analisados apenas se utilizavam dados relativos aos golos marcados pelas 

equipas e nunca aos golos sofridos. Por este motivo decidiu-se calcular os golos sofridos pelas 

equipas uma vez que estas estatísticas poderiam melhorar os resultados das previsões. As 

variáveis criadas foram: 

 HGOLSOFR – média de golos sofridos em casa pela equipa da casa; 

 AGOLSOFR – média de golos sofridos em jogos realizados fora pela equipa visitante. 

 



 

35 

 

6.4 Transformação de dados 

Para que se possam fazer previsões de jogos de futebol que funcionem antes da ocorrência 

dos jogos é necessário fornecer aos modelos de previsão Data Mining dados que estejam 

disponíveis antes do início de cada jogo. Uma vez que os dados extraídos eram relativos ao 

final de cada jogo, como o número de golos e remates de cada equipa, estes dados não 

podiam ser usados diretamente para treinar os modelos de previsão. Por esta razão foi 

necessário transformar estes dados. A solução adotada neste caso, tal como em (Gomes et al., 

2015), foi considerar as médias dos dados disponíveis como a média de golos ou a média de 

remates de uma equipa antes de um dado jogo. Para cada jogo foram calculadas as médias 

dos seguintes atributos (descritos na secção 6.1): 

 FTHG, FTAG, HS, AS, HST, AST, HC, AC, HF, AF, HY, AY, HR, AR. 

Assim, para um determinado jogo, a média de golos para a equipa da casa é calculada com 

base nos jogos anteriores feitos em casa por essa equipa durante essa época. Para as equipas 

visitantes as médias são também calculadas com base nos jogos anteriores feitos como 

visitantes por parte dessas equipas durante a época em que é realizado o jogo. Para as 

restantes variáveis as médias são calculadas da mesma maneira. As novas variáveis criadas 

foram: 

 AVGH – média de golos marcados da equipa da casa; 

 AVGA – média de golos marcados da equipa visitante; 

 AVGSH – média de remates da equipa da casa; 

 AVGSA – média de remates da equipa visitante; 

 AVGSTH – média de remates à baliza da equipa da casa; 

 AVGSTA – média de remates à baliza da equipa visitante; 

 HFOULAVG – média de faltas cometidas pela equipa da casa; 

 AFOULAVG – média de faltas cometidas pela equipa visitante; 

 HCORAVG – média de cantos para a equipa da casa; 

 ACORAVG – média de cantos para a equipa visitante; 

 HYELAVG – média de cartões amarelos para a equipa da casa; 

 AYELAVG – média de cartões amarelos para a equipa visitante: 

 HREDAVG – média de cartões vermelhos para a equipa da casa: 

 AREDAVG – média de cartões vermelhos para a equipa visitante: 
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6.5 Exploração de dados 

Depois das etapas anteriores e antes da etapa de previsão foi feita uma exploração dos dados 

para verificar no total de 31 variáveis disponíveis quais as que mais se relacionavam entre si. 

Verificou-se também quais as variáveis que poderiam prever de forma mais clara o atributo 

objetivo e variáveis que podiam ser excluídas. 

6.5.1 Correlação entre variáveis 

Para verificar o relacionamento entre variáveis foi feita uma matriz de correlação entre todas 

as variáveis numéricas. A matriz gerada é mostrada na Figura 10, a matriz apresenta em cada 

linha cada uma das variáveis, mostrando em cada coluna a correlação com todas as outras 

variáveis. Os pontos azuis representam uma correlação positiva e os vermelhos uma 

correlação negativa. Os pontos maiores e mais escuros representam uma correlação maior 

entre variáveis. 

 

Figura 10 – Correlação entre variáveis. 
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A correlação entre 2 variáveis nunca é maior que 1, visto que a correlação de uma variável 

consigo mesma é 1. A análise da Figura 10 permitiu tirar algumas conclusões. As variáveis que 

têm maior correlação positiva entre si são HATT, HDEF, HOVA e HMID e AATT, ADEF, AOVA, e 

AMID. Isto era de esperar visto serem todas variáveis que avaliam a qualidade de uma equipa 

de futebol. Há também uma forte correlação entre B365D e B365A que representam as odds 

para a ocorrência de empate e vitória da equipa visitante. Para além disso consegue-se 

verificar que as variáveis relacionadas com a equipa da casa têm maior correlação entre si, tal 

como as variáveis relacionadas com a equipa visitante também têm maior correlação positiva 

entre si. As variáveis relativas ao número de faltas, cartões amarelos e vermelhos e número 

de golos sofridos não têm relação positiva com outras variáveis. No entanto verifica-se que 

HGOLSOFR tem uma correlação negativa com HWINLAST5, o que seria de esperar visto as 

equipas que sofrem mais golos terem mais dificuldades para ganhar jogos. Pôde-se ainda 

concluir que a variável B365H está relacionada negativamente com variáveis como B365A, 

HATT ou HMID. Isto é normal visto que quanto maior for a odd para a equipa da casa, menor é 

a odd para a equipa visitante. Da mesma forma, quanto melhor for a equipa da casa ou seja, 

quanto maiores forem os valores de HATT e HMID, menor é a odd para a vitória da equipa da 

casa. 

A matriz de correlação foi também importante para identificar variáveis a remover do 

conjunto inicial de dados. Num processo de classificação devem ser removidas as variáveis 

com grande correlação com outras variáveis (Dasgupta, 2018). Isto deve ser feito para que a 

importância dessas variáveis não seja sobrevalorizada, prejudicando a previsão dos 

resultados. No caso de haver 2 variáveis idênticas, uma delas passa a ser redundante, não 

acrescentado informação relevante para o modelo de treino. Por estas razões foram 

removidas as variáveis com correlação maior ou igual a 0.9. Para remover as variáveis foi 

utilizada a função “findCorrelation” do package “caret” do software R [60]. Esta função 

encontra as variáveis que têm correlação maior que 0.9 entre si e remove a variável com 

maior correlação média absoluta. As variáveis removidas neste processo foram as variáveis 

HATT e AATT, correspondentes à força de ataque da equipa da casa e visitante. 

6.5.2 Relação das variáveis com atributo objetivo 

Uma etapa importante antes da fase de previsão era tentar identificar as variáveis que 

ajudassem a prever mais facilmente o atributo/variável objetivo, neste caso a variável FTR. 

Assim foram feitos gráficos boxplot para verificar a relação entre todas as variáveis e os 

valores de FTR, 1 - para a vitória da equipa da casa, 2- para empate e 3 - para a vitória da 

equipa visitante. Os gráficos permitiram verificar que há 4 variáveis que melhor ajudam a 

prever o resultado final de um jogo. Essas variáveis são a B365H, B365A, AOVA, HWINLAST5. A 

Figura 11 mostra o gráfico relativo à variável B365H. 
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Figura 11 – Boxplot de B365H – odd da equipa da casa 

Através da análise da Figura 11 é possível verificar que numa grande parte dos jogos ganhos 

pela equipa visitante, correspondendo aos valores entre o 2º e o 3º quartil, a odd é maior que 

3, para além disso, acima destes valores ocorrem poucas vitórias da equipa da casa e 

empates. A Figura 12 mostra o gráfico relativo à variável B365A. 

 
Figura 12 – Boxplot de B365A – odd para a vitória da equipa visitante 

Na Figura 12 é possível verificar que quando a odd para a vitória da equipa visitante é maior 

que 5 ocorrem mais de 50% das vitórias da equipa caseira. Ao mesmo tempo ocorrem menos 

de 25% dos empates e vitórias dos visitantes, correspondentes aos valores acima do 3º 

B365H 

B365A 
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AOVA 

Número 

de jogos 

quartil. A Figura 13 mostra o gráfico relativo à variável AOVA. Neste gráfico pode-se constatar 

que quando as equipas visitantes são mais fortes, ou seja, quando o valor de AOVA é maior, 

há mais vitórias das equipas visitantes. Quando o valor de AOVA é menor ocorrem mais 

vitórias da equipa da casa. A Figura 14 mostra o gráfico relativo à variável HWINLAST5. 

 

Figura 13 – Boxplot de AOVA – classificação média da equipa visitante 

 

Figura 14 - Gráfico de HWINLAST5 com FTR – vitórias nos últimos 5 jogos da equipa da casa 
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A análise do gráfico de barras da Figura 14 permite constatar que há diferenças claras no 

resultado final do jogo quando há 3 ou 4 vitórias nos últimos 5 jogos por parte da equipa da 

casa. Nestes 2 casos, correspondentes ao 4º e 5º conjunto de barras do gráfico, o número de 

jogos que acabam empatados ou com a vitória da equipa visitante é idêntico. Já o número de 

jogos em que a equipa da casa vence é bastante superior, no caso em que há 4 vitórias nos 

últimos 5 jogos é até superior ao total de empates e vitórias da equipa visitante. Assim esta 

variável permite prever mais facilmente se a equipa da casa ganha ou não o jogo. No entanto, 

esta variável não ajuda a prever mais facilmente empates ou vitórias da equipa visitante, visto 

o número de vitórias ser idêntico nestes 2 casos.  

Para além de verificar as variáveis que poderiam oferecer uma melhor previsão, foram 

também analisadas as que teriam pior capacidade para prever o atributo objetivo. Verificou-

se que as variáveis HREDAVG, AREDAVG, HCORAVG e ACORAVG seriam pouco relevantes para 

treinar o modelo de previsão. Por este motivo estas 4 variáveis não foram utilizadas para 

treinar os modelos de previsão. A Figura 15 e a Figura 16 mostram os gráficos para a variáveis 

HREDAVG e AREDAVG. Como é possível verificar na Figura 15 a alteração do número de 

cartões vermelhos não tem influência no resultado final de um jogo. Na Figura 16 verifica-se 

que há diferenças muito reduzidas. 

 

 

Figura 15 – Boxplot de HREDAVG – média de cartões vermelhos da equipa da casa. 

HREDAVG 
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Figura 16 – Boxplot de AREDAVG – média de cartões vermelhos da equipa visitante. 

A Figura 17 e a Figura 18 mostram os gráficos boxplot para as variáveis HCORAVG e ACORAVG. 

Os gráficos permitem verificar que não há diferença significativa no número de cantos quando 

os resultados dos jogos são diferentes. Dentro das variáveis disponíveis as variáveis HCORAVG 

e ACORAVG eram das que tinham menos capacidade para prever o atributo objetivo, por isso 

estas variáveis não foram utilizadas para treinar os modelos de previsão. 

 

Figura 17 – Boxplot da variável HCORAVG – média de cantos para a equipa da casa. 

AREDAVG 

HCORAVG 
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Figura 18 – Boxplot da variável ACORAVG – média de cantos para a equipa visitante. 
 

ACORAVG 
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7 Previsão de resultados 

Após a etapa de processamento e análise dos dados foi feita a previsão de resultados de jogos 

utilizando Data Mining. Esta fase começou pela escolha dos dados para treino e para teste. 

Nos casos de estudo analisados, verificou-se que o número de jogos usados para teste era 

reduzido, nunca sendo maior que 110. Para este trabalho considerou-se que o conjunto de 

teste deveria incluir todos os jogos de uma época, um total de 380 jogos. Há vários motivos 

para se ter escolhido esta metodologia. Um desses motivos é que ao longo de uma época o 

desempenho das equipas vai variando. No início da época as equipas podem ainda não estar 

no seu nível normal e no final da época podem estar desgastadas, ou já ter atingido os seus 

objetivos, levando algumas equipas a obter um rendimento abaixo do normal. Estes fatores 

podem levar à ocorrência de resultados inesperados, por isso, para que um modelo de 

classificação possa ser considerado credível, deve ser testado durante uma época inteira. Há 

ainda outro fator importante que foi considerado. Caso um modelo seja treinado com poucos 

exemplos pode haver risco de overfitting, ou seja, de o modelo de treino se ajustar demasiado 

aos dados de treino. Por estes motivos, uma vez que existiam dados de 5 épocas, foram 

utilizadas 4 épocas para treino e 1 época para teste. As 4 épocas de treino correspondem a 

um total de 1520 jogos das épocas 2011/2012, 2012/2013, 2013/2014 e 2014/2015. A época 

de teste foi a 2016/2017 com 380 jogos. 

7.1 Metodologia 

Para conseguir encontrar o melhor modelo de classificação possível foram testados 8 

algoritmos. Foram testados vários algoritmos porque todos têm características diferentes e 

assim era possível verificar qual dos algoritmos se adaptava melhor ao problema em questão. 

Todos os algoritmos foram executados com o software R. Em seguida são descritos os 

algoritmos utilizados, bem como as bibliotecas usadas para os executar com o software R: 

 Naive Bayes – método “naiveBayes” do package e1071; 

 K-vizinhos mais próximos (KNN) – package kknn; 

 Random Forest (RF) – package randomForest; 

 Support Vector Machines (SVM) - método “svm” do package e1071; 

 C5.0 (árvores de decisão) – package C50; 

 Xgboost – package xgboost; 

 Regressão Logística Multinomial (RLM) – método “multinom” do package nnet; 

 Redes Neuronais Artificiais (RNA) – método “nnet” do package nnet. 

Antes de testar os diferentes algoritmos foi feita a normalização dos dados. Normalizar os 

dados faz com que estes tenham uma escala comum e permite eliminar o efeito de grandes 

variações de valores (Dasgupta, 2018). A normalização é útil para melhorar o desempenho dos 

algoritmos de previsão (Shalabi et al., 2006). A normalização foi feita através do método        
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“z-score” [61]. O “z-score” foi utilizado porque permite incluir valores isolados na análise [62]. 

Por exemplo, um valor isolado como uma equipa ter uma média de 5 golos por jogo pode 

ajudar a prever mais facilmente a vitória dessa equipa. 

Depois de normalizar os dados foram identificadas as variáveis mais importantes para a 

previsão dos resultados. Este processo foi feito para que os modelos de previsão utilizassem 

apenas as variáveis mais relevantes e que garantissem melhores previsões. Para identificar as 

melhores variáveis foi utilizado o algoritmo Boruta [63]. O Boruta é um algoritmo heurístico 

de seleção de variáveis baseado em random forests que tem o objetivo de encontrar as 

variáveis mais relevantes num conjunto de dados (Kursa e Rudnicki, 2010). Os resultados da 

execução deste algoritmo mostram as variáveis relevantes e não relevantes. Este algoritmo foi 

utilizado porque não procura uma solução subótima [63]. Ao invés, tenta encontrar todas as 

variáveis com informação relevante, permitindo assim eliminar variáveis que afetariam 

negativamente os modelos de previsão. Os resultados de execução do Boruta mostraram que 

as variáveis não relevantes eram as variáveis HomeTeam, AwayTeam, HYELAVG, AYELAVG, 

HFOULAVG, AFOULAVG e AWINLAST5. Por este motivo estas variáveis não foram utilizadas 

para treinar os modelos de classificação. As 18 variáveis consideradas importantes pelo 

algoritmo Boruta e utilizadas na construção dos modelos de classificação foram: 

 B365H, B365D, B365A – odds para a vitória da equipa da casa, empate e vitória da 

equipa visitante. 

 AVGH, AVGA – média de golos marcados pela equipa da casa e visitante. 

 AVGSH, AVGSA – média de remates feitos pela equipa da casa e visitante.  

 AVGSTH, AVGSTA – média de remates à baliza feitos pela equipa da casa e visitante.  

 HWINLAST5 – número de vitórias nos últimos 5 jogos da equipa da casa.  

 HGOLSOFR, AGOLSOFR – média de golos sofridos pela equipa da casa e visitante. 

 HOVA, AOVA – força global da equipa da casa e visitante. 

 HMID, AMID – força dos jogadores do meio-campo da equipa da casa e visitante. 

 HDEF, ADEF – força dos jogadores da defesa da equipa da casa e visitante. 

7.2 Resultados Previsões – Fase 1 

Para poder verificar de forma mais correta as diferenças entre os modelos de classificação 

foram utilizadas diferentes medidas como a accuracy do modelo e a percentagem de jogos 

corretamente previstos para os empates e para as vitórias da equipa da casa e visitante. 

Considerou-se ainda o lucro que se obteria caso se acertasse ou errasse em cada aposta. Uma 

vez que o objetivo de construção dos modelos é o desenvolvimento de um sistema de 

recomendação de apostas, calcular o lucro obtido é essencial para verificar se o modelo é 

bem-sucedido. O lucro foi calculado considerando um valor de 2 euros por aposta. Tendo em 

conta que há 380 jogos de teste o valor total apostado seria de 760 euros, que seriam 

apostados ao longo de 9 meses. Caso se falhasse uma aposta o lucro diminuía 2 euros. Se se 

acertar o lucro é calculado de acordo com a equação (12). 
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𝐿𝑢𝑐𝑟𝑜 =  𝑣𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑎𝑝𝑜𝑠𝑡𝑎𝑑𝑜 ∗ 𝑜𝑑𝑑 𝑑𝑎 𝑎𝑝𝑜𝑠𝑡𝑎 − 𝑣𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑎𝑝𝑜𝑠𝑡𝑎𝑑𝑜 (12) 

Por exemplo, num jogo em que se apostasse num empate e a odd do empate fosse 1.5 o lucro 

seria de 1 euro. Como o valor apostado é sempre de 2 euros o lucro seria igual a 2*1.5-2=1. A 

Tabela 5 apresenta os resultados obtidos das previsões feitas com os 8 modelos que 

utilizaram os 8 algoritmos descritos na secção 7.1. 

Tabela 5 – Resultados das previsões com 18 variáveis. 

Algoritmo Accuracy Lucro % Vit. Casa % Empates % Vit. Fora 

Bayes 53,42% 17,40€ 51,87% 30,95% 73,79% 

KNN 57,63% 78,02€ 78,07% 15,48% 55,05% 

RF 59,21% 85,20€ 75,40% 21,43% 60,55% 

SVM 61,32% 95,06€ 88,77% 3,57% 58,72% 

C5.0 55,26% 42,52€ 72,73% 23,81% 49,54% 

Xgboost 59,47% 72,80€ 77,54% 10,71% 66,06% 

RLM 57,63% 32,56€ 78,07% 5,95% 62,34% 

RNA 50,00% 18,28€ 58,29% 30,95% 50,46% 

Os resultados das previsões foram satisfatórios. O melhor algoritmo foi o SVM, conseguindo 

uma percentagem de acerto acima de 61%. O lucro de 95,06 euros, apesar de não ser elevado, 

corresponde a uma margem de lucro de 12,51%, que é uma margem de lucro razoável. De 

realçar ainda que todos os algoritmos permitem obter lucro. No entanto, a melhor taxa de 

acerto obtida não superou as melhores taxas de acerto encontradas nos casos de estudo 

referenciados. O melhor modelo acertou apenas em 3,57% dos empates, sendo este valor 

baixo. Uma vez que os resultados ainda não estavam de acordo com o esperado decidiu-se 

proceder a uma segunda fase de construção de modelos de previsão. 

7.3 Resultados Previsões – Fase 2 

Nesta segunda fase de construção de modelos decidiu-se testar todas as combinações 

possíveis com as 18 variáveis pré-selecionadas, de modo a atingir a melhor taxa de acerto 

possível. Todavia, com 18 variáveis, o número total de combinações a testar seria superior a 

260 mil. Este número é elevado porque seria necessário testar todas as combinações de 18, 

17, 16, 15… variáveis até 2 variáveis. O tempo necessário para testar tantas combinações seria 

demasiado elevado e não seria razoável optar por esta abordagem. Por isso decidiu-se reduzir 

o número de combinações testadas e combinar apenas 12 variáveis. O número total de 

combinações necessárias neste caso é de 4094, sendo esta abordagem exequível.  
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Para testar esta nova abordagem foram identificadas as 6 variáveis mais importantes das 18 

iniciais. Todas as combinações testadas utilizaram estes 6 atributos mais importantes, 

variando apenas os restantes 12. As variáveis mais importantes foram obtidas utilizando o 

método Backwards Feature Selection “rfe” do package “caret” [60] do software R. Este 

algoritmo começa por verificar a importância das variáveis usando todas as variáveis 

fornecidas, depois faz sucessivas iterações onde vai retirando algumas variáveis, ficando 

apenas com as mais importantes em cada iteração [64]. No final as variáveis mais importantes 

são as que foram utilizadas no teste que obteve melhor resultado. Os 6 atributos identificados 

como mais importantes foram: B365H, B365D, B365A, AVGH, HOVA e AGOLSOFR. 

7.3.1 Combinações com 1 variável 

Combinando os 6 atributos mais importantes com um dos restantes 12 atributos a 

combinação que obteve melhor taxa de acerto foi com o atributo AVGA e o algoritmo SVM. Os 

resultados são apresentados na Tabela 6. Utilizando apenas 7 variáveis para prever os 

resultados a taxa de acerto subiu para 62,62%, um aumento de mais de 1%. O lucro também 

aumentou, tal como o acerto nos empates e vitórias da equipa de fora. Apenas diminuiu a 

percentagem de apostas corretas em vitórias da equipa da casa. Confirmou-se assim que 

utilizando esta abordagem é possível obter melhores resultados do que os iniciais. 

Tabela 6 – Melhor previsão com 7 variáveis. 

Algoritmo Accuracy Lucro % Vit. Casa % Empates % Vit. Fora 

SVM 62,62% 134,50€ 51,87% 30,95% 73,79% 

7.3.2 Combinações com 2 variáveis 

Ao combinar as 6 variáveis mais importantes com outras 2 variáveis foi possível aumentar a 

taxa de acerto, subindo esta para 63,68%. Neste caso houve 2 combinações que atingiram os 

mesmos resultados, a primeira com as variáveis AVGA e AOVA e a segunda com as variáveis 

AVGA e ADEF. A Tabela 7 mostra os melhores resultados obtidos. Os resultados obtidos são 

muito semelhantes, sendo que no primeiro o lucro é maior tal como o acerto em vitórias 

caseiras. No segundo caso a percentagem de acerto em empates é superior em mais de 2%. 

Comparando com os resultados obtidos anteriormente, estes resultados são melhores, visto 

que há um maior número de apostas corretas e há um maior lucro.   

Tabela 7 – Melhores previsões com 8 variáveis. 

Nº Teste Algoritmo Accuracy Lucro % Vit. Casa % Empates % Vit. Fora 

1 SVM 63,68% 157,22€ 90,91% 4,76% 62,39% 

2 SVM 63,68% 154,22€ 89,84% 7,14% 62,39% 
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7.3.3 Combinações com 3 variáveis 

As combinações feitas com 3 variáveis permitiram aumentar mais uma vez a accuracy atingida 

para 63,95%. O melhor algoritmo foi mais uma vez o SVM e a melhor combinação foi feita 

com as variáveis AVGA, AOVA e AMID. Os resultados são apresentados na Tabela 8. 

Tabela 8 – Melhor previsão com 9 variáveis. 

Algoritmo Accuracy Lucro % Vit. Casa % Empates % Vit. Fora 

SVM 63,95% 160,12€ 91,44% 3,57% 63,30% 

Este modelo de previsão permitiu mais uma vez aumentar o lucro obtido. É possível verificar 

que a percentagem de empates acertados é baixa, sendo que o principal fator para obter bons 

resultados é o facto de se acertar em mais de 91% das apostas em vitórias da equipa da casa. 

 

7.3.4 Combinações com 4 variáveis 

Neste caso a taxa de acerto foi igual à obtida combinando 3 variáveis. De realçar que o melhor 

algoritmo foi o Xgboost, enquanto que em todos os casos anteriores o melhor tinha sido o 

SVM. A Tabela 9 apresenta os resultados obtidos com a melhor combinação de variáveis. Esta 

combinação foi obtida com as variáveis AVGA, AVGSA, AVGSH e ADEF. Em comparação com os 

resultados da Tabela 8 o lucro e o acerto em vitórias da equipa da casa diminuíram, mas 

aumentou a taxa de acerto em empates e vitórias da equipa visitante. 

Tabela 9 – Melhor previsão com 10 variáveis. 

Algoritmo Accuracy Lucro % Vit. Casa % Empates % Vit. Fora 

Xgboost 63,95% 150,28€ 85,03% 10,71% 68,81% 

 

7.3.5 Combinações com 5 variáveis 

A taxa de acerto obtida situou-se nos 63,95%, igual à dos resultados obtidos nas seções 7.3.3 

e 7.3.4. Houve 3 combinações que obtiveram esta taxa de acerto, tal como é mostrado na 

Tabela 10. As 3 combinações foram obtidas com as seguintes variáveis: 

 Teste 1 – AVGA, AVGSA, AVGSH, ADEF e HMID; 

 Teste 2 – AVGA, AVGSA, AVGSH, ADEF e AOVA; 

 Teste 3 – AVGA, AVGSA, AVGSH, ADEF e AMID. 



Previsão de resultados 

48 

 

Tabela 10 – Melhores previsões com 11 variáveis 

Nº Teste Algoritmo Accuracy Lucro % Vit. Casa % Empates % Vit. Fora 

1 Xgboost 63,95% 150,28€ 85,03% 10,71% 68,81% 

2 Xgboost 63,95% 150,28€ 85,03% 10,71% 68,81% 

3 Xgboost 63,95% 150,28€ 85,03% 10,71% 68,81% 

Uma vez que os resultados dos 3 testes são iguais, isto pode significar que as variáveis HMID, 

AOVA e AMID têm uma influência para a previsão dos resultados semelhante entre si. Os 

resultados são iguais aos obtidos com o melhor modelo que combinou 4 variáveis da secção 

7.3.4. A única diferença desse modelo é a não utilização de nenhuma das variáveis HMID, 

AOVA e AMID. Por esta comparação pode-se concluir que a influência destas 3 variáveis é 

baixa, quando comparada com as restantes, visto os resultados serem iguais incluindo ou não 

essas variáveis.  

7.3.6 Combinações com 6 variáveis 

Neste conjunto de teste voltou a haver 3 combinações a atingir uma accuracy de 63,95%. 

Novamente o melhor algoritmo nas três foi o Xgboost, tal como é mostrado na Tabela 11. 

Tabela 11 – Melhores previsões com 12 variáveis. 

Nº Teste Algoritmo Accuracy Lucro % Vit. Casa % Empates % Vit. Fora 

1 Xgboost 63,95% 150,28€ 85,03% 10,71% 68,81% 

2 Xgboost 63,95% 150,28€ 85,03% 10,71% 68,81% 

3 Xgboost 63,95% 150,28€ 85,03% 10,71% 68,81% 

As 3 combinações foram obtidas com as seguintes variáveis: 

 Teste 1 – AVGA, AVGSA, AVGSH, ADEF, HMID e AOVA; 

 Teste 2 – AVGA, AVGSA, AVGSH, ADEF, HMID e AMID; 

 Teste 3 – AVGA, AVGSA, AVGSH, ADEF, AOVA e AMID. 

Os resultados são iguais aos da Tabela 9 e da Tabela 10. Estes resultados parecem comprovar 

que as variáveis HMID, AOVA e AMID têm uma influência reduzida quando utilizadas em 

conjunto com as restantes variáveis.  

7.3.7 Combinações com 7 variáveis 

Nas combinações com 7 variáveis a melhor taxa de acerto obtida manteve-se nos 63,95%. 

Houve novamente 3 combinações a atingir 63,95%, mas nos 3 casos os algoritmos são 

diferentes, nomeadamente o Xgboost, KNN e RF. Os algoritmos KNN e RF permitem obter 
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maior lucro do que o Xgboost, isto acontece porque acertam em mais empates do que o 

Xgboost. O algoritmo RF é o que acerta em mais empates, sendo a diferença de mais de 10% 

comparando com os outros 2 algoritmos. Os resultados são apresentados na Tabela 12. 

Tabela 12 – Melhores previsões com 13 variáveis. 

Algoritmo Accuracy Lucro % Vit. Casa % Empates % Vit. Fora 

Xgboost 63,95% 150,28€ 85,03% 10,71% 68,81% 

KNN 63,95% 196,18€ 85,03% 17,86% 63,30% 

RF 63,95% 191,58€ 80,21% 28,57% 63,30% 

As 3 combinações foram feitas com as variáveis apresentadas a seguir: 

 Xgboost – AVGA, AVGSA, AVGSH, ADEF, AOVA, AMID e HMID; 

 KNN – AVGA, AVGSA, AVGSTH, AVGSTA, HDEF, HGOLSOFR e HWINLAST5; 

 RF – AVGA, AVGSTH, AVGSTA, AOVA, HDEF, HGOLSOFR e HWINLAST5. 

 

7.3.8 Combinações com 8 variáveis 

Os testes efetuados combinando 8 variáveis, para além das 6 variáveis mais importantes 

utilizadas em todos os testes, permitiram aumentar a taxa de acerto para 65,26%. O melhor 

algoritmo foi o RF e a melhor combinação de 8 variáveis utilizou as variáveis AVGSTH, 

AVGSTA, HWINLAST5, HGOLSOFR, HDEF, AOVA, AMID e ADEF. Este foi o modelo de previsão 

que obteve maior lucro e taxa de acerto, como é possível verificar na Tabela 13. 

Tabela 13 – Melhor previsão com 14 variáveis. 

Algoritmo Accuracy Lucro % Vit. Casa % Empates % Vit. Fora 

RF 65,26% 203,24€ 81,28% 29,76% 65,14% 

 

7.3.9 Combinações com 9 variáveis 

Combinando os 6 atributos mais importantes com mais 9 atributos a melhor taxa de acerto 

obtida foi de 62,89%. Houve 5 combinações a atingir este valor, quatro delas com o algoritmo 

SVM e uma usando RNA. A Tabela 14 mostra os melhores resultados obtidos. 
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Tabela 14 – Melhores previsões com 15 variáveis. 

Nº Teste Algoritmo Accuracy Lucro % Vit. Casa % Empates % Vit. Fora 

1 SVM 62,89% 135,50€ 89,30% 9,52% 58,72% 

2 SVM 62,89% 139,66€ 89,30% 7,14% 60,55% 

3 RNA 62,89% 181,72€ 82,35% 27,38% 56,88% 

4 SVM 62,89% 131,16€ 89,84% 4,76% 61,47% 

5 SVM 62,89% 131,06€ 89,84% 5,95% 60,55% 

As 5 combinações foram feitas com as seguintes variáveis: 

 Teste 1 – AVGA, AVGSA, AVGSH, AVGSTH, AVGSTA, HWINLAST5, HGOLSOFR, HDEF,  

   ADEF; 

 Teste 2 – AVGA, AVGSA, AVGSH, HWINLAST5, HGOLSOFR, HMID, HDEF, AOVA, AMID; 

 Teste 3 – AVGA, AVGSH, AVGSTH, AVGSTA, HWINLAST5, HGOLSOFR, HMID, HDEF, 

   AMID; 

 Teste 4 – AVGA, AVGSA, AVGSTH, HWINLAST5, HGOLSOFR, HMID, HDEF, AMID, ADEF; 

 Teste 5 – AVGA, AVGSA, AVGSTH, HWINLAST5, HGOLSOFR, HMID, AOVA, AMID, ADEF. 

Os modelos de classificação que utilizaram SVM tiveram resultados idênticos. Quanto ao 

modelo de RNA, o lucro foi maior, bem como o número de empates corretamente previstos. 

7.3.10 Combinações com 10 variáveis 

Os resultados pormenorizados são apresentados na Tabela 15.  

Tabela 15 – Melhores previsões com 16 variáveis. 

Nº Teste Algoritmo Accuracy Lucro % Vit. Casa % Empates % Vit. Fora 

1 SVM 62,36% 123,36€ 88,77% 8,33% 58,72% 

2 SVM 62,36% 120,46€ 88,77% 7,14% 59,63% 

3 SVM 62,36% 116,86€ 89,30% 4,76% 60,55% 

4 SVM 62,36% 123,26€ 89,84% 5,95% 58,72% 

5 SVM 62,36% 123,66€ 89,30% 7,14% 58,72% 

6 SVM 62,36% 116,76€ 89,30% 4,76% 60,55% 

7 SVM 62,36% 119,16€ 89,84% 3,57% 60,55% 

8 SVM 62,36% 116,96€ 89,84% 3,57% 60,55% 

9 SVM 62,36% 122,06€ 89,30% 3,57% 61,47% 
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Nesta situação a melhor taxa de acerto foi de 62,36%. Houve 9 combinações diferentes com 

10 variáveis a obter este resultado, nos 9 casos o algoritmo foi o SVM. Os resultados dos 9 

testes são idênticos. Existiram ligeiras variações no lucro e na percentagem de empates 

acertados, mas nenhum dos modelos foi claramente superior ou inferior aos restantes. 

As combinações utilizadas em cada teste foram: 

 Teste 1 – AVGA, AVGSH, AVGSA, AVGSTH, AVGSTA, HWINLAST5, HGOLSOFR, HDEF,  

   AOVA, ADEF; 

 Teste 2 – AVGA, AVGSH , AVGSA, AVGSTH, AVGSTA, HWINLAST5, HGOLSOFR, AOVA,  

   AMID, ADEF; 

 Teste 3 – AVGA, AVGSH , AVGSA, AVGSTH, HWINLAST5, HGOLSOFR, HMID, AOVA,  

   AMID, ADEF; 

 Teste 4 – AVGA, AVGSH , AVGSA, AVGSTA, HWINLAST5, HGOLSOFR, HMID, HDEF,  

   AOVA, AMID; 

 Teste 5 – AVGA, AVGSH, AVGSA, AVGSTA, HWINLAST5, HGOLSOFR, HDEF, AOVA, 

   AMID, ADEF; 

 Teste 6 – AVGA, AVGSA, AVGSTH, AVGSTA, HWINLAST5, HGOLSOFR, HMID, HDEF, 

   AOVA, ADEF; 

 Teste 7 – AVGA, AVGSA, AVGSTH, AVGSTA, HWINLAST5, HGOLSOFR, HMID, HDEF, 

   AMID, ADEF; 

 Teste 8 – AVGA, AVGSA, AVGSTH, AVGSTA, HWINLAST5, HGOLSOFR, HMID, AOVA, 

   AMID, ADEF; 

 Teste 9 – AVGSH, AVGSA, AVGSTA, HWINLAST5, HGOLSOFR, HMID, HDEF, AOVA, 

   AMID, ADEF. 

7.3.11 Combinações com 11 variáveis 

No último conjunto de testes, onde se testaram modelos com as 6 variáveis mais importantes 

e 11 das restantes variáveis, a melhor accuracy obtida foi de 62,11%. Houve 4 modelos a 

atingir esta percentagem, todos eles utilizando o algoritmo SVM. A Tabela 16 mostra os 

resultados obtidos. Neste caso todos os modelos são também parecidos, as diferenças 

existentes são pouco significativas. As combinações de variáveis de cada modelo foram: 

 Teste 1 – AVGA, AVGSH, AVGSA, AVGSTH, AVGSTA, HWINLAST5, HGOLSOFR, HMID, 

   HDEF, AOVA, ADEF; 

 Teste 2 – AVGA, AVGSH, AVGSA, AVGSTH, AVGSTA, HWINLAST5, HGOLSOFR, HDEF, 

   AOVA, AMID, ADEF; 

 Teste 3 – AVGA, AVGSH, AVGSA, AVGSTH, HWINLAST5, HGOLSOFR, HMID, HDEF, 

   AOVA, AMID, ADEF; 

 Teste 4 – AVGA, AVGSA, AVGSTH, AVGSTA, HWINLAST5, HGOLSOFR, HMID, HDEF, 

   AOVA, AMID, ADEF; 
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Tabela 16 – Melhores previsões com 17 variáveis. 

Nº Teste Algoritmo Accuracy Lucro % Vit. Casa % Empates % Vit. Fora 

1 SVM 62,11% 113,86€ 88,77% 5,95% 59,63% 

2 SVM 62,11% 115,06€ 88,77% 7,14% 58,72% 

3 SVM 62,11% 114,66€ 89,30% 5,95% 58,72% 

4 SVM 62,11% 112,96€ 89,84% 2,38% 60,55% 

 

 

7.4 Análise de resultados 

A abordagem tomada de testar diferentes combinações de variáveis obteve bons resultados. 

Em todos os casos os melhores modelos obtidos atingiram maiores taxas de acerto do que o 

modelo inicial, cujo valor era de 61,32%. Os algoritmos que permitiram atingir os melhores 

modelos nos diferentes casos foram o SVM, RF, Xgboost e RNA. O melhor modelo foi obtido 

testando combinações de 8 variáveis com as 6 variáveis identificadas como mais importantes, 

tendo portanto um total de 14 variáveis. O melhor modelo utilizou o algoritmo RF tal como foi 

descrito na secção 7.3.8. Este modelo obteve uma taxa de acerto de 65,26% e uma margem 

de lucro de 26,74%. Comparando com o modelo inicial a taxa de acerto subiu em quase 4%. A 

percentagem de apostas corretas em vitórias da equipa da casa diminuiu 7%, mas aumentou 

26% nas apostas em empates e perto de 7% nas vitórias de equipas visitantes. A margem de 

lucro subiu 14%. Esta subida justifica-se pela subida do número de empates corretamente 

previstos. As apostas em empates costumam ter odds mais elevadas do que as apostas em 

vitórias de uma das equipas, por isso o lucro obtido foi maior. Para além de obter melhores 

resultados este modelo de previsão é melhor balanceado na previsão das diferentes classes 

do que o inicial. Este foi portanto o modelo escolhido para utilizar no sistema de apoio à 

decisão. A Tabela 17 apresenta em detalhe as medidas utilizadas para avaliar o modelo de 

previsão. Estas medidas foram a taxa de acerto, precisão, recall, margem de lucro e macro 

média da precisão e recall. A macro média é calculada fazendo a média da precisão e recall 

para cada classe, neste caso a vitória da equipa da casa, empate e vitória da equipa visitante. 

Analisando os resultados, consegue-se verificar que a macro média da precisão e recall estão 

perto do valor da taxa de acerto, por isso o modelo de previsão é equilibrado.  
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Tabela 17 – Descrição do melhor modelo de previsão. 

Algoritmo Random Forest 

Variáveis utilizadas 

Odds - B365H, B365D, B365A. 

Equipa da casa - HOVA, HDEF, HWINLAST5, HGOLSOFR.  

Equipa visitante - AVGH, AVGSTH, AVGSTA, AOVA, 
AMID, ADEF, AGOLSOFR. 

Taxa de acerto 65,26% 

Macro média Precisão 61,40% 

Macro média Recall 58,73% 

Margem de lucro 26,74% 

Para além de calcular o desempenho do modelo na sua globalidade, foi também calculado o 

desempenho individual para cada classe, tal como é mostrado na Tabela 18. Foram calculadas 

as medidas precisão e recall. A precisão é a percentagem de previsões corretas dentro das 

previsões de cada classe. No caso dos empates, houve 50 previsões de empates, mas só 25 

eram realmente empates por isso a precisão é de 50%. O recall corresponde à percentagem 

de apostas corretas para cada classe. No caso dos empates, havia no conjunto de teste 84 

empates, tendo-se previsto corretamente 25 empates, por isso o recall é de 29,76%. Apesar 

de este valor não ser elevado é bastante aceitável visto ser difícil prever corretamente se um 

jogo de futebol vai acabar empatado. 

Tabela 18 – Desempenho do melhor modelo por cada classe. 

1- Vitória da equipa da casa 
Precisão  68,47% 

Recall 81,29% 

2- Empate 
Precisão  50,00% 

Recall 29,76% 

3- Vitória da equipa visitante 
Precisão  65,74% 

Recall 65,14% 

 

Para além de ter sido feita a análise global do modelo de previsão em toda a época foi 

também feita a sua avaliação em cada jornada. Cada jogo do conjunto de teste da época 

2016/2017 tinha a identificação da jornada em que ocorreu, o que permitiu fazer esta análise. 

Esta análise era crucial para verificar se o modelo de previsão tinha um desempenho 

constante. Um modelo deste tipo não deve atingir taxas de acerto muito baixas, caso 

contrário pode haver grandes prejuízos numa dada jornada, sendo o objetivo do sistema 

proposto precisamente o contrário. A Tabela 19 mostra o desempenho do modelo de previsão 

em cada jornada. O modelo atingiu taxas de acerto de 60% em 10 jornadas, de 70% em 10 
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jornadas, de 80% em 7 jornadas, de 90% em 3 jornadas, de 50% em 5 jornadas, de 40% em 

apenas 1 jornada e de 30% em 2 jornadas. O modelo teve portanto um bom desempenho ao 

longo de toda a época, apenas tendo taxas de acerto inferiores a 50% em 3 jornadas. Nas 38 

jornadas haveria lucro em 28 jornadas e prejuízo em 10 jornadas, obtendo-se lucro em 73% 

das jornadas. 

Tabela 19 – Resultados das previsões em todas as jornadas da época 2016/17. 

Primeira metade da época  Segunda metade da época 

Jornada Accuracy Margem de Lucro Jornada Accuracy Margem de Lucro 

1 70% 93% 20 50% -1,3% 

2 90% 125,9% 21 70% 69,7% 

3 60% 6,3% 22 60% 16% 

4 60% 21,8% 23 30% -22% 

5 70% 17,1% 24 70% 20,8% 

6 50% -4,4% 25 60% 3,8% 

7 60% 38% 26 80% 53,6% 

8 60% 14,4% 27 70% 31,3% 

9 50% -4,9% 28 60% -0,2% 

10 80% 48% 29 70% 48,6% 

11 50% 15,8% 30 70% 56% 

12 50% -14,2% 31 80% 39,9% 

13 70% 34,7% 32 60% -7,1% 

14 60% 39,1% 33 80% 47% 

15 70% 48,2% 34 30% -45,2% 

16 80% 48,3% 35 40% -38,8% 

17 80% 46,9% 36 90% 57,1% 

18 80% 50,8% 37 90% 56,5% 

19 70% 20,7% 38 60% -15% 

Os resultados obtidos comprovam que o modelo de previsão desenvolvido tem a capacidade 

de ser usado num sistema de apoio à decisão de apostas de futebol. Há também que realçar 

que o modelo obteve melhor taxa de acerto e margem de lucro do que os modelos dos casos 

de estudo já existentes. A margem de lucro de 26,74% é maior do que os 26% alcançados em 

(Zan, 2017). O modelo acertou em 65,26% dos jogos, mais do que os 65% obtidos em 
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(Zuccolotto et al., 2014). Salienta-se que esta diferença não é residual uma vez que o número 

de jogos testados nesta tese é maior do que nesses casos de estudo. 

Apesar de em 2 casos de estudo, nomeadamente (Shin e Gasparyan, 2016) e (Igiri e 

Nwachukwu, 2014) a taxa de acerto ser superior a 70%, esses 2 casos são de dimensão 

reduzida e pouco detalhados, tal como explicado no capítulo 3. Não é portanto possível fazer 

uma comparação justa entre estes 2 casos de estudo e o presente trabalho. Assim, excluindo 

esses 2 casos de estudo, o modelo de previsão desenvolvido foi o que obteve melhor taxa de 

acerto. 
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8 Sistema de Apoio à Decisão 

A criação de um modelo de previsão consistente com uma elevada taxa de acerto permitiu 

criar um sistema de apoio à decisão para indicar as previsões para os jogos da liga inglesa. Um 

dos objetivos desta tese de mestrado era desenvolver uma solução que pudesse ser usada na 

prática, para além de tentar desenvolver um bom modelo de previsão de jogos. Este é 

também um aspeto diferenciador relativo a trabalhos anteriores. Enquanto que nos 

anteriores casos de estudo apenas se desenvolveram modelos de previsão de jogos, neste 

trabalho foi desenvolvido um sistema de apoio à decisão que utiliza um modelo de previsão 

para ajudar os utilizadores a fazer apostas com base nessas previsões. 

8.1 Arquitetura 

O Sistema de Apoio à Decisão desenvolvido incorpora 3 componentes, tal como foi descrito 

no capítulo 4. A Figura 19 mostra um diagrama que ajuda a compreender melhor o 

funcionamento do SAD e a interligação dos componentes. O utilizador tem acesso à aplicação, 

que foi desenvolvida em Java, onde lhe é apresentada a previsão para os jogos da liga inglesa. 

A aplicação do cliente serve apenas como interface e faz a ligação ao servidor para receber as 

previsões dos jogos. A interface foi desenvolvida com JavaFX, uma plataforma que permite 

desenvolver de forma fácil interfaces em linguagem Java [65]. No servidor estão os dois outros 

componentes do sistema, um desses componentes é o sistema de previsão Data Mining que 

faz as previsões usando o modelo de previsão Random Forest descrito no capítulo 7. O outro 

componente é a aplicação web que recolhe a informação já guardada relativa aos jogos a 

prever e depois envia essa informação ao utilizador. 

Em cada semana de jogos o sistema de previsão é utilizado para prever os jogos dessa 

semana. O sistema obtém os dados dos jogos a prever, faz as previsões e guarda-as. 

Idealmente as previsões seriam gravadas numa base de dados, no entanto, não foi criada uma 

base de dados no âmbito desta tese de mestrado e as previsões são gravadas em ficheiros 

“csv”. Quando um utilizador abre o SAD e faz o pedido das previsões a aplicação web apenas 

tem de ler a informação com as previsões dos jogos e enviá-la à aplicação do cliente. Deste 

modo o utilizador obtém as informações de forma rápida. Caso o sistema de previsão fosse 

executado sempre que um cliente pede as previsões dos jogos o envio seria demorado, 

podendo tornar-se muito demorado se houvesse vários utilizadores a usar o SAD ao mesmo 

tempo. 
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Figura 19 – Diagrama de funcionamento do SAD. 

A Figura 20 contém o diagrama de classes UML da aplicação do cliente. A classe “Jogos” 

contém a informação detalhada de cada jogo, as equipas, previsão de resultado e análise de 

risco. A classe “LerPrevisoes” é usada para ler e processar a informação recebida do servidor. 

A classe “FXML Document Controller” é a classe que utiliza a “LerPrevisoes” para receber a 

informação dos jogos e coloca essa informação na interface da aplicação. 

 
Figura 20 – Diagrama de classes da aplicação cliente. 
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8.2 Comunicação entre componentes 

Para receber as previsões dos jogos a aplicação cliente faz um pedido GET [66] ao servidor 

através de um RESTful Web Service [67]. O servidor foi criado numa máquina local, o pedido é 

feito através do url: 

 http://localhost:8080/WebApplication1/webresources/generic/Usuario/get 

O pedido é feito usando o nome de utilizador e palavra-passe do cliente. O nome de utilizador 

e palavra-passe são encriptados para garantir segurança e confidencialidade dos dados. Desta 

forma consegue-se garantir que só pessoas autorizadas têm acesso às previsões dos jogos. 

Para além disso o código fonte que faz a previsão dos jogos fica no servidor e portanto o 

utilizador não tem acesso a esse código. Como há uma separação entre a interface e o 

servidor é também possível, caso seja necessário, alterar a interface e utilizar outras 

tecnologias como uma aplicação web. 

8.3 Apoio à Decisão 

O sistema desenvolvido informa os utilizadores do risco de fazer uma dada aposta, para além 

de lhes indicar qual a previsão do resultado para cada jogo. Isto permite fornecer aos 

utilizadores um apoio à decisão que lhes possibilita avaliar de forma mais detalhada se devem 

ou não fazer uma determinada aposta.  

A avaliação de risco é feita com base na probabilidade do resultado previsto pelo modelo de 

previsão Data Mining ocorrer. Este processo ocorre de acordo com o que é explicado no 

diagrama da Figura 21. Para um dado jogo, como o Arsenal vs Liverpool, o modelo de previsão 

Data Mining faz a previsão do resultado, podendo a previsão ser que o Arsenal vai ganhar o 

jogo. A partir daí vai ser verificada qual a probabilidade de o Arsenal ganhar esse jogo. Caso a 

probabilidade de o Arsenal ganhar seja superior a 70% a aposta é de baixo risco, visto que a 

probabilidade de acertar a aposta é mais do dobro da de falhar. Caso a probabilidade esteja 

entre 52% e 70% o risco é médio, visto a probabilidade de acertar ser superior à de falhar. Se 

a probabilidade de o Arsenal ganhar estiver entre 34% e 52% considera-se que a aposta é de 

alto risco, visto as hipóteses de acertar a aposta serem idênticas às de falhar. Se a 

probabilidade do Arsenal ganhar for inferior a 34% a aposta é considerada como especulativa, 

neste caso não se aconselha apostar neste jogo. A probabilidade de acertar no resultado de 

um jogo de futebol ao acaso é de 33,3%, por isso se a probabilidade do resultado previsto for 

menor que 34% o risco de falhar é demasiado elevado e por isso não se deve apostar nesses 

jogos. A probabilidade serve apenas para indicar o risco da aposta e a indicação da aposta a 

fazer é sempre dada de acordo com o que é previsto pelo modelo Data Mining. 
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Figura 21 – Diagrama do processo de apoio à decisão 
 

Ao determinar a probabilidade do resultado previsto ocorrer está-se não só a dar mais 

informação ao utilizador, mas também a tornar o SAD mais consistente visto existir uma dupla 

análise para determinar qual será o resultado final dos jogos. O sistema permite evitar 

prejuízos quando o resultado final do jogo é muito difícil de prever. Por exemplo, se o modelo 

Data Mining fizer uma previsão incorreta e a aposta indicada for uma aposta especulativa não 

há prejuízo, visto que não é suposto apostar em apostas especulativas, já que a probabilidade 

de acertar é muito reduzida. Assim, ao fazer a avaliação de risco das apostas, está-se a 

colmatar eventuais falhas do modelo de previsão. 

A interface da aplicação é mostrada na Figura 22. Na interface é indicada a jornada para a qual 

é feita a previsão e as previsões feitas, salientando aquelas em que o risco é baixo ou médio. É 

também indicada a avaliação de risco para cada jogo e o dia em que se realiza cada jogo. Um 

apostador deve apostar num jogo até ao início desse jogo. A Figura 22 mostra as previsões 

para a 4ª jornada da liga inglesa da época 2018/2019, disputada nos dias 1 e 2 de Setembro 

de 2018. Quando um utilizador abre a aplicação são-lhe apresentadas as previsões para os 

jogos da jornada seguinte ao dia em que está a ser usada a aplicação. Por exemplo, a 3ª 

jornada da liga inglesa terminou no dia 27 de Agosto de 2018. Se um utilizador usar o SAD 

entre os dias 28 de Agosto e 2 de Setembro são-lhe apresentadas as previsões mostradas na 

Figura 22, referentes aos jogos da 4ª jornada. A partir do dia 3 de Setembro, o dia seguinte a 

terminar a 4ª jornada, já serão apresentadas as previsões para a 5ª jornada, jogada entre os 

dias 15 e 17 de Setembro de 2018. Uma vez que só existem odds disponíveis para os jogos da 

jornada seguinte, e o sistema de previsão utiliza as odds para fazer as previsões, só pode ser 

feita a previsão para a jornada seguinte. Através do menu “Ajuda” o utilizador tem acesso à 

explicação sobre como funciona a análise de risco das apostas, tal como é mostrado na Figura 

23. 
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Figura 22 – Interface do SAD – previsão de resultados 

 

Figura 23 – Interface do SAD – informação sobre análise de risco 

8.4 Testes 

Foram efetuados testes ao SAD para garantir que este funcionava de uma forma correta. Na 

aplicação cliente, ao inicializar a aplicação, é verificado se é possível conectar ao servidor. 

Caso não seja possível é apresentada uma mensagem de erro para informar o utilizador. O 

código utilizado para fazer este teste foi implementado no método “testConnection()”, 

mostrado na Figura 24. Também é verificada a informação obtida do servidor. Caso uma das 

previsões recebidas do servidor não aponte uma informação correta a previsão para esse jogo 

não é mostrada. Por exemplo, para o jogo Arsenal vs Liverpool, se a previsão for “Chelsea” é 

porque houve um erro e por isso não se apresenta essa previsão. 
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Figura 24 – Código usado para testar a conexão ao servidor. 
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9 Conclusão 

Esta tese tratou de um problema numa área de negócio que tem atualmente uma crescente 

procura, as apostas desportivas. O objetivo passou por fazer a correta previsão dos resultados 

de jogos de futebol, utilizando para isso Data Mining. Este trabalho englobou por isso duas 

vertentes relevantes quer na parte comercial, quer na parte tecnológica.  

Uma das fases cruciais deste trabalho foi a recolha de dados. No trabalho foram utilizados 

dados de duas fontes diferentes, uma para a obtenção de dados estatísticos relativos aos 

jogos e a outra com dados relativos às equipas. Antes da construção dos modelos de previsão 

foi feita uma fase de análise e processamento dos dados, esta etapa é bastante importante 

num projeto de Data Mining e permitiu fazer asserções sobre as variáveis a utilizar para 

prever os resultados. O estudo efetuado comparou vários algoritmos de modo a criar o 

melhor modelo de previsão possível e o algoritmo que comprovou ser o melhor foi o Random 

Forest. O modelo de previsão foi testado em todos os jogos da época 2016/2017 da Liga 

Inglesa, o total de jogos de teste foi de 380. O modelo foi treinado com dados de 4 épocas, da 

época 2012/2013 à 2015/2016, sendo portanto os dados de treino e teste distintos. O número 

de jogos testados foi bastante maior do que o número de jogos testado em trabalhos 

anteriores. Para além disso, como o modelo de previsão criado foi testado numa época inteira 

foi possível fazer uma avaliação detalhada do comportamento do modelo de previsão ao 

longo das várias jornadas da época.  

A percentagem de jogos corretamente acertados pelo modelo foi de 65,26%, sendo superior à 

percentagem atingida noutros trabalhos. A margem de lucro obtida também foi superior à dos 

casos de estudo referenciados. Neste trabalho foi ainda determinado o lucro que se obteria 

fazendo apostas com base nas previsões feitas, algo que não é feito na maioria dos casos de 

estudo nesta área. A avaliação feita foi bastante pormenorizada, tendo sido detalhada a taxa 

de acerto de jogos e margem de lucro que se obteria em cada semana de apostas. 

Além de se desenvolver um modelo de previsão foi ainda criado um SAD para ajudar os 

apostadores a acertar mais vezes nos resultados dos jogos da Liga Inglesa. Isto permitiu que o 

projeto desenvolvido tivesse uma componente mais prática, fazendo com que o modelo 

inferido a partir dos dados possa ser facilmente usado por utilizadores não peritos. Para que a 

ajuda dada aos utilizadores fosse mais completa o SAD faz a avaliação de risco das apostas a 

fazer com base na probabilidade de ocorrência dos resultados previstos pelo modelo Data 

Mining. Deste modo o utilizador sabe se a aposta tem maior ou menor risco tendo assim um 

maior apoio na obtenção de lucros nas apostas desportivas.  

O projeto desenvolvido atingiu os objetivos propostos e foi possível criar uma solução capaz 

de responder ao problema da falta de ajuda e apoio à decisão quando se fazem apostas 

desportivas. Foi demonstrada uma estratégia para prever resultados de jogos de futebol e 
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comprovou-se que com a utilização de estatísticas de jogos anteriores em conjunto com 

técnicas de Data Mining é possível fazer previsões corretas de futuros jogos.  

9.1 Trabalho futuro 

Uma das maiores dificuldades em trabalhos na área de Data Mining é a obtenção de dados. O 

trabalho desenvolvido poderia ser melhorado caso houvesse mais dados disponíveis. Em 

outros casos de estudo foram utilizados dados como o confronto direto entre as equipas para 

prever os resultados dos jogos. Estas estatísticas poderiam ajudar a aumentar a taxa de acerto 

dos modelos de previsão. Outras informações seriam também relevantes como saber se há 

jogadores lesionados nas equipas. Quando um bom jogador se lesiona o rendimento da sua 

equipa em geral diminui. No futuro, caso se consiga obter estes dados, será possível melhorar 

o modelo de previsão e consequentemente o SAD. 

O SAD desenvolvido, apesar de estar funcional, ainda não está pronto para ser usado como 

uma aplicação comercial. Para que isso fosse possível seria necessário fazer mais testes à 

aplicação, quer do lado do cliente quer do lado do servidor, para garantir que não ocorreriam 

quaisquer erros a executar a aplicação. Era também importante criar uma base de dados para 

guardar os dados dos jogos previstos da melhor forma possível de modo a serem facilmente 

usados em previsões de épocas futuras. A interface da aplicação, apesar de identificar 

claramente as apostas que devem ser feitas e cumprir os objetivos do SAD, poderia ser mais 

apelativa, algo indispensável numa aplicação comercial. 
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