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RESUMO

O futebol €, sem duvidas, o esporte mais popular e influente do mundo, movendo
paixdes e gerando impacto direto na economia, midia e cultura. Nos ultimos anos,
esse cenario abriu caminho para a explosdo do mercado de apostas esportivas, espe-
cialmente com o avanco da tecnologia e da presenga massiva das chamadas "Bets".
Em 2025, por exemplo, mais de 90% dos clubes da Série A do Campeonato Brasileiro
possuem casas de apostas como patrocinadores master. Essas empresas utilizam
modelos estatisticos sofisticados e algoritmos para definir as odds de cada evento
esportivo, ajustando-as conforme o comportamento do mercado e sempre incorporando
sua margem de lucro. Assim, mesmo quando um resultado parece “justo”, a casa de
apostas tende a pagar menos do que a probabilidade real do evento. Esse modelo
garante que, no longo prazo, a casa tenha vantagem matematica. Nesse ambiente,
muitos apostadores entram motivados pela paixao pelo esporte ou por achar que
possui entendimento elevado no esporte, mas na verdade o conhecimento matema-
tico e estatistico se sobressai ao conhecimento esportivo para ganhar dessas Bets.
Estima-se que apenas cerca de 3% dos apostadores em todo 0 mundo conseguem
obter lucro constantemente nesse mercado. Com isso, o0 objetivo deste trabalho é
oferecer uma plataforma inteligente para analise de competicdes, times e resultados
voltados para apostas esportivas em futebol utilizando da tecnologia de andlise de
dados e inteligéncia artificial para encontrar potencial valor em apostas, apostando com
razdo, calculos e probabilidades reais antes da emocéo, visando de fato lucrar antes
que simplesmente acertar apostas.

Palavras-chaves: futebol; apostas esportivas; inteligéncia artificial; ciéncia de dados.



ABSTRACT

Football is undoubtedly the most popular and influential sport in the world, stirring
passions and generating a direct impact on the economy, media and culture. In recent
years, this scenario has paved the way for the explosion of the sports betting market,
especially with the advancement of technology and the massive presence of so-called
"Bets". In 2025, for example, more than 90% of the clubs in the Brazilian Championship
Series A will have bookmakers as master sponsors. These companies use sophisticated
statistical models and algorithms to define the odds for each sporting event, adjusting
them according to market behavior and always incorporating their profit margin. Thus,
even when a result seems "fair", the bookmaker tends to pay less than the real probability
of the event. This model ensures that, in the long run, the bookmaker has a mathematical
advantage. In this environment, many bettors enter motivated by their passion for the
sport or because they believe they have a high understanding of the sport, but in fact
mathematical and statistical knowledge outweighs sports knowledge to win these Bets.
It is estimated that only about 3% of bettors worldwide are able to consistently make a
profit in this market. Therefore, the objective of this work is to offer an intelligent platform
for analyzing competitions, teams and results aimed at sports betting on football using
data analysis technology and artificial intelligence to find potential value in bets, betting
with reason, calculations and real probabilities before the emotion, aiming to actually
make a profit rather than simply getting bets right.

Keywords: football; sports betting; artificial intelligence; data science.
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1 INTRODUGAO

Este capitulo ira fazer uma breve explicacao sobre o que é MoneyBall e o
porque este trabalho ter adotado esse nome. Em seguida fornecer dados e informagdes
sobre esta metodologia e 0 que conseguimos absorver com tudo isso para criar um
conceito de MoneyBall voltado para anélise preditiva e apostas esportivas com futebol.

1.1 O TERMO MONEYBALL

O termo Moneyball ganhou notoriedade ap6s a publicacao do livro homénimo
de Michael Lewis (LEWIS, 2004) e sua posterior adaptagcéo para o cinema (MILLER,
2011), estrelada por Brad Pitt. A obra relata a revolugao silenciosa protagonizada
por Billy Beane, gerente do time de beisebol Oakland Athletics, ao desafiar o modelo
tradicional de recrutamento esportivo. Em vez de seguir a intuicdo de olheiros experien-
tes, Beane adotou uma abordagem baseada em estatisticas avancadas e evidéncias
objetivas, buscando identificar jogadores subvalorizados pelo mercado. O sucesso
dessa estratégia provou que, mesmo com orgcamentos limitados, era possivel competir
em alto nivel se as decisdes fossem orientadas por dados.

Esse conceito rompeu as fronteiras do beisebol e passou a influenciar diversos
esportes ao redor do mundo, especialmente o futebol. Um exemplo notavel ocorreu
em 2016, quando o Leicester City surpreendeu 0 mundo ao conquistar a Premier
League (HARINGEY, 2016) . O clube inglés aplicou os principios do Moneyball ao utilizar
analises de dados para identificar e contratar jogadores como Riyad Mahrez, N'Golo
Kanté e Jamie Vardy, todos subvalorizados a época. Além da montagem do elenco,
o Leicester aplicou estratégias taticas baseadas em estatisticas para maximizar o
desempenho coletivo, desafiando os grandes clubes com uma abordagem eficiente,
racional e orientada por evidéncias.

Outros casos notorios de relativo sucesso com a abordagem do MoneyBall sao
o Brighton, clube médio britanico que conseguiu se classificar pela primeira vez em
sua historia para uma competicao europeia (BISPO, 2024). Também temos o caso do
Brentford, time britanico que ficou 74 anos sem conseguir 0 acesso a Premier League, e
apés a saida do manager da equipe Mark Warburton em 2015 e adocao ao MoneyBall,
ja na temporada 2021-22 a equipe consegue o0 acesso a elite do futebol inglés, onde
esta até hoje (FLANAGAN, 2021).

1.2 JUSTIFICATIVA

Inspirado no principio em que de que tomar decisbes esportivas com base
em dados objetivos, e nao apenas em opinides ou achismo é o caminho mais con-



sistente, este trabalho apresenta o MoneyBall, uma plataforma analitica desenvolvida
para andlise estatistica e predi¢cao de resultados no futebol, com foco em avaliar po-
tenciais valores para apostas esportivas. A proposta se alinha a filosofia do livro ao
aplicar inteligéncia artificial, estatisticas histéricas e probabilidades de mercado (odds)
para encontrar oportunidades de apostas com valor esperado positivo, priorizando a
racionalidade matematica em detrimento da intuicdo e emocéo.

Assim como Billy Beane desafiou os dogmas do beisebol, e como o Leicester
City rompeu a probabilidade de 5000-1 (MACHADO, 2024) com o uso de dados no
futebol, este projeto busca mostrar que também é possivel desafiar o mercado das
apostas com um olhar estatistico e técnico, substituindo o palpite pelo calculo, e o
achismo pela evidéncia.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho € desenvolver uma ferramenta de apoio para
apostadores esportivos na area de futebol, com foco em ferramentas técnicas e estatis-
ticas de apoio para analise de apostas e um bot de inteligéncia artificial com analise
preditiva de apostas com potencial lucrativo.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Fornecer tabelas das principais ligas atualizadas, oferecendo filtros personaliza-
dos para apoio de analises;

e Carregar as estatisticas de uma determinada partida para andlise;

e Oferecer estatisticas avancadas de uma determinada equipe para que o usuario
possa analisar os pontos fracos e fortes desta equipe, além dos valores médios
de suas Odds;

e Oferecer uma lista de jogos do dia das principais ligas, as Odds das equipes para
0 j0go, sem a necessidade de procurar em uma casa de apostas;

e Fazer uma comparacgao direta frente a frente de dois times de uma determinada
liga, oferecendo assim uma analise completa para auxiliar na decisdo de uma
aposta;

e Oferecer um bot que faz célculos e recomenda apostas em partidas futuras com
Odds lucrativas, utilizando os métodos Lay mandante(apostar contra 0 mandante)
e Back visitante(apostar a favor do visitante), podendo também simular resultados
de temporadas utilizando os métodos de apostas em que o modelo considera
com potencial lucrativo e informando seus resultados ao fim.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Neste capitulo, serdo abordados os principais conceitos e estudos que funda-
mentam a proposta deste trabalho. Inicialmente, sera apresentada uma visao geral
sobre a ascensao das apostas esportivas no Brasil e os fatores que contribuiram
para sua popularizacdo. Em seguida, serdo discutidos os desafios enfrentados por
apostadores, a matematica por tras das odds, como funcionam as apostas esportivas e
a vantagem estrutural das casas de apostas. Além disso, sera explorado o conceito de
valor esperado (Expected Value) como pilar para decisdes racionais em apostas, bem
como estratégias que buscam superar a margem da casa.

Por fim, sera discutido como a inteligéncia artificial e a analise preditiva podem
ser aplicadas nesse contexto, estabelecendo a base tedrica para o desenvolvimento do
sistema preditivo MoneyBot, proposto neste trabalho.

2.1 A ASCENSAO DAS APOSTAS ESPORTIVAS NO BRASIL

Segundo informagdes publicadas pela pesquisa feita sobre a industria de
apostas esportivas no brasil (ESPORTE, 2024), desde que as apostas esportivas foram
autorizadas no Brasil em 2018, o setor passou por um crescimento notavel. Estima-se
gue movimentou R$120bi em apostas online em 2023 e até R$150bi em 2024, o que
representa 12% do PIB, impulsionado por regulamentagéo, smartphone, Pix e apostas
ao vivo (BRASIL, 2025). A regulamentacéo oficial s6 veio em dezembro de 2023, por
meio da Lei n° 14.790/23, que estabeleceu diretrizes como o modelo de cobranca de
impostos, as regras para concessao de licencas e as limitacées quanto ao publico-alvo.

O perfil predominante entre os apostadores online é de homens jovens, de
classe média baixa, concentrados principalmente na regiao Sudeste. De acordo com
uma pesquisa do Instituto Locomotiva (STRATEGYAND, 2024) realizada em setembro de
2023, cerca de 33 milhdes de pessoas de baixa renda ja realizaram apostas esportivas.
Dentro desse grupo, aproximadamente 22 milhdes (ou seja, 20% da populacéao de
baixa renda) afirmam apostar pelo menos uma vez por més.

Em pesquisa sobre o impacto das apostas esportivas (STRATEGYAND, 2024), a
principal razao citada para apostar é o desejo de obter lucro. No entanto, muitos dos
gue ganham acabam reinvestindo o valor conquistado em novas apostas. A percepcao
mais comum entre os apostadores € a de que, no longo prazo, perderam mais dinheiro
do que ganharam.

A forte cultura esportiva do Brasil, especialmente a paixao pelo futebol, foi
um fator decisivo para o avango das apostas esportivas. O entusiasmo nacional pelo
esporte, aliado ao aumento no uso da internet e de smartphones, facilitou o acesso as



plataformas de apostas (BRASIL, 2025). Além disso, problemas econ6micos como a
desigualdade de renda e a busca por fontes extras de renda impulsionaram ainda mais
o interesse da populacdo. Campanhas publicitarias intensas feitas pelas empresas do
setor também contribuiram para tornar as apostas uma pratica cada vez mais comum.

2.2 A REALIDADE DAS APOSTAS

Enquanto uma parcela da populacéo aceita que é impossivel ganhar dinheiro
com apostas esportivas, outra parcela afirma que sim € possivel, porém na pratica
nunca teve ganhos relevantes de fato que fizessem valer a pena o seu investimento
de tempo e dinheiro. De acordo com uma pesquisa realizada pela BBC News Brasil
(GALLAS, 2024) apéds consultar diversos especialistas que ja dedicaram mais de 20 anos
de pesquisa sobre o0 assunto, a conclusao deles € que: sim, teoricamente é possivel
ganhar dinheiro com apostas esportivas no longo prazo. No entanto, a tarefa é tao
dificil que sé estaria ao alcance de pouquissimas pessoas.

A grande maioria inevitavelmente vai perder dinheiro se continuar apostando.
E s6 uma questdo de tempo.

"Se vocé nao tem fortes habilidades matematicas e nunca parou para
construir modelos matematicos para vencer as casas de apostas, vocé
nao vai conseguir. Vocé nao vai ganhar dinheiro a longo prazo a menos
que trabalhe duro. E trabalhar ndo significa assistir a muitas partidas de
futebol ou ter conhecimento do jogo. Trabalhar duro significa realmente
entender as probabilidades”, disse 0 matematico David Sumpter a BBC
News Brasil (GALLAS, 2024).

Sumpter é professor de matematica na universidade de Uppsala, na Sué-
cia, fundador de uma empresa que trabalha com matematica e futebol e autor do
livro (SUMPTER, 2016) Soccermatics: Mathematical Adventures in the Beautiful Game
("Soccermatics: Aventuras matematicas no jogo bonito", em traducéo livre).

Ele diz que a habilidade mateméatica necessaria para derrotar as casas de
apostas é tamanha, que um apostador que eventualmente consiga isso lucraria mais
vendendo seu conhecimento matematico no mercado, inclusive para as proprias casas
de apostas ou fundando sua prépria empresa de estatisticas.

Outro especialista, o autor Joseph Buchdahl, diz que a maioria dos apostadores
sd0 como "macacos jogando dardos", ou seja, contam apenas com pura sorte em suas
apostas (GALLAS, 2024).

Recentemente ele publicou uma andlise em que concluiu que héa apostadores
com técnicas tao avangadas que sao capazes de vencer o mercado no longo prazo.
No entanto, eles ainda s&o casos raros.



2.3 APOSTAS ESPORTIVAS NA PRATICA

2.3.1 Apostas BACK

A modalidade Back € o tipo de aposta mais tradicional e intuitiva das apostas
esportivas (ASHBOURNE, 2016). Apostar Back significa apostar a favor de um determi-
nado resultado acontecer, por exemplo, apostar a favor da vitéria do mandante ou do
visitante.

Em uma aposta Back, o apostador lucra caso o resultado escolhido ocorra, e
perde sua stake (valor apostado) caso o resultado ndo aconteca. Assim, o apostador
atua da mesma forma que um cliente de uma casa de apostas convencional: ele investe
uma quantia em um evento e recebe um retorno proporcional a odd (cotacédo) caso
acerte o resultado.

Estrutura da aposta Back

Sejam:

S: o valor apostado (stake);

O: a odd decimal do evento;

G: o lucro liquido obtido caso o resultado apostado ocorra.
O ganho liquido é calculado por:
G=(0-1)xS8

Assim:

Se o evento ocorre, o apostador Back ganha o lucro GG e recebe de volta sua
stake, totalizando O x S;

Se o evento nao ocorre, o0 apostador perde a stake S.

Portanto, o risco maximo de uma aposta Back € o valor da stake apostada,
enquanto o potencial de lucro cresce linearmente conforme a odd aumenta (THOMAS,
2025).

Exemplo 1 — Aposta Back em odd 2,50

Suponha que o apostador aposte R$100,00 a favor da vitéria do visitante (Back
Visitante) em odd O = 2,50.

G = (2,50 — 1) x 100 = 1,5 x 100 = R$ 150,00

Logo:



e Se o visitante vencer: o apostador recebe R$250,00 (R$150,00 de lucro +
R$100,00 da stake);

e Se 0 visitante nao vencer: o apostador perde sua stake de R$100,00.

Exemplo 2 — Aposta Back em odd 1,80

Suponha agora uma aposta Back Mandante de R$100,00 em odd O = 1,80.

G = (1,80 — 1) x 100 = 0,8 x 100 = R$ 80,00

Neste caso:

e Se 0 mandante vencer: o apostador ganha R$80,00 de lucro e recebe R$180,00
no total;

e Se 0 mandante nao vencer: o apostador perde R$100,00.

Note que, quanto menor a odd, menor o lucro potencial, mas maior a probabili-
dade implicita de vitéria. Ja odds mais altas representam eventos menos provaveis,
mas com ganhos potenciais maiores.

2.3.2 Apostas LAY

Ja a modalidade Lay representa o ato de apostar contra um determinado
resultado, por exemplo, apostar contra a vitéria do mandante. Diferente da aposta Back,
em que o apostador lucra caso o evento aconteca, na aposta Lay o apostador lucra
caso o evento ndo ocorra.

Em bolsas de apostas como a Betfair Exchange, o apostador Lay atua como
se fosse a propria casa de apostas, aceitando a aposta de quem esta em Back
(SMARKETS, 2024). Assim, ele oferece uma odd ao mercado e assume um risco
(liability) proporcional a cotagéo oferecida. Esse risco é o valor que ele perde caso o
resultado em que apostou contra acontega.

Estrutura da aposta Lay
Sejam:
e S: 0 valor apostado (stake);
e O: a odd decimal;

e [: aresponsabilidade (liability) do apostador.



A relacao entre stake e liability € dada por:

L=(0-1)xS

Assim:

e Se 0 evento ndo ocorre, o apostador Lay ganha o valor da stake S;
e Se 0 evento ocorre, o apostador Lay perde o valor da responsabilidade L.

O ganho no sucesso é fixo e igual a stake apostada, enquanto a perda é
variavel e cresce proporcionalmente a odd oferecida.

Exemplo 1 — Aposta Lay em odd 3,00

Suponha que o apostador decida apostar contra a vitdéria do mandante em uma
odd O = 3,00, com uma stake de R$100,00.
A responsabilidade sera:

L = (3,00 — 1) x 100 = 2 x 100 = R$ 200,00

Portanto:
e Se 0 mandante nao vencer (empate ou derrota): o apostador Lay ganha R$100,00;
e Se 0 mandante vencer: o apostador Lay perde R$200,00.

Esse exemplo evidencia que, em odds mais altas, o risco financeiro € maior do

que o possivel ganho. O apostador precisa estar ciente de que esta “bancando” uma
aposta com payout elevado.

Exemplo 2 — Aposta Lay em odd 1,50

Agora, suponha que o apostador Lay aposte contra o mandante em odd
O = 1,50, novamente com stake de R$100,00.

A responsabilidade sera:
L= (1,50 — 1) x 100 = 0,5 x 100 = R$ 50,00
Neste caso:

e Se 0 mandante nao vencer: o apostador Lay ganha R$100,00;

e Se 0 mandante vencer: o apostador Lay perde apenas R$50,00.



Quanto menor a odd, menor o risco assumido na aposta Lay. Contudo, uma
odd mais baixa indica uma alta probabilidade implicita de vitéria, 0 que reduz a chance
de sucesso.

Figura 1 — Cotagcdes em tempo real em uma casa de apostas(Em azul temos
as odds disponivéis para BACK e em rosa temos as odds
disponiveis para LAY. Os valores em dinheiro abaixo corresponde
a liquidez de mercado

Futebol 1 X 2
Hoe 2z ESpanha 2.86 2.88 2.92 2.94 3.2 3.25 ;
16:00 Franga R$76552 RS204449 R$95911 Rs142821 RS$156333 Rs223873
= Holanda 3.3 3.4 2.92 2.94 2.76 2.8 :
00 Inglaterra R$82631 RS115533  RS64326 RS39151  R$47783  Rs$66101
Hoe 2= Argentina 136  1.37 5.2 5.3 12.5 13 :
2100 Canada RS106313 RS4510  RS17610 RS22056  RS§1194  R$3833
Falmeiras 1.46 1.47 4.5 4.7 10 11 :
Atlético-GO RSS54  Rs24g Re135  Rg2184 | R§1735  Rg1asq Ol

Fonte: https://www.netflu.com.br/apostas/betfair-exchange/

2.4 A CASA SEMPRE VENCE

As cotacdes (odds) oferecidas nas apostas sao definidas pelas proprias casas
de apostas. E € justamente ai que surge uma das principais dificuldades para quem
aposta: essas casas sempre incluem uma margem de lucro embutida nas odds.

Uma maneira pratica de identificar essa margem € somar as probabilidades
implicitas de cada possivel resultado de um evento esportivo (overround). O overround
€ 0 excedente acima de 100% na soma das probabilidades implicitas, representando a
margem de lucro da casa de apostas (SOHAIL, 2024).

Se estivermos lidando apenas com trés desfechos possiveis (vitéria, empate
ou derrota), a soma dessas probabilidades deveria ser exatamente 100%, ja que um
dos trés eventos obrigatoriamente ocorrera. Mas nas casas de apostas essa soma €
sempre maior que 100%, e o valor que ultrapassa essa marca representa a vantagem
da casa, ou seja, 0 quanto ela espera lucrar a longo prazo.

Vamos ver isso na pratica com um exemplo de jogo entre Vasco x Flamengo.
Suponha que uma casa de apostas esteja oferecendo as seguintes odds:

Vitéria do Vasco: 4,410

Empate: 3,740

Vitéria do Flamengo: 1,787

Ao calcular as probabilidades implicitas:

1
V . —— =10,2268 = 22
asco 1410 0,2268 ,68%



1
Em . —— =10,2674 = 26,74
pate 3710 0,267 6,74%

Flamengo: = 0,5596 = 55,96%

1,787
Somando essas porcentagens, temos:

22,68% + 26,74% + 55,96% = 105,38%

Ou seja, ha uma margem de 5,38% embutida nas odds. Esse percentual extra
€ 0 que garante lucro para a casa, independentemente do resultado.

Agora imagine que um apostador resolva dividir seu dinheiro proporcionalmente
entre os trés resultados:

R$22,68 na vitéria do Vasco

R$26,74 no empate

R$55,96 na vitéria do Flamengo

Total apostado: R$105,38

Como ele apostou em todas as possibilidades, o esperado seria que recu-
perasse exatamente o valor investido, qualquer que fosse o resultado. Mas o que
aconteceria de fato é o seguinte:

Se o0 Vasco vencer: 22,68 x 4,410 = 100,00
Se der empate: 26,74 x 3,740 = 100,00

Se o Flamengo vencer: 55,96 x 1,787 = 100,00

Ou seja, em todos 0s cendrios o retorno seria menor do que o valor apostado,
0 que significa prejuizo garantido de cerca de R$5,37 a R$5,39.

Isso mostra que as casas de apostas ndo pagam exatamente o valor corres-
pondente as verdadeiras chances de um evento ocorrer (KNIGHT, 2024), elas sempre
pagam um pouco menos para garantir seu lucro. Esse detalhe, muitas vezes ignorado
pelos iniciantes, € um dos grandes desafios para quem deseja lucrar com apostas
esportivas.

Esse “pequeno desconto” presente nas odds das casas de apostas representa,
no longo prazo, um grande prejuizo para os apostadores e, por outro lado, um lucro
garantido para as casas de apostas.

Essa légica € sustentada por um principio matematico conhecido como Lei
dos Grandes Numeros, que afirma que quanto mais vezes um experimento aleatério é
repetido, mais os resultados se aproximam da probabilidade teérica esperada.



Figura 2 — Simulacdo da Lei dos Grandes Numeros
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Fonte: https://www.inf.ufsc.br/ andre.zibetti/probabilidade/teoremas-limite.html

Imagine uma situacao simples: um jogo de cara ou coroa, onde a chance de
sair qualquer um dos lados é de 50%. Em um cenario justo, 0 pagamento ideal seria
2.00 para cada resultado, ou seja, se vocé apostar R$100 em "cara"e acertar, receberia
R$200 (R$100 de lucro + R$100 apostado).

100 x 2,00 = 200

No entanto, as casas de apostas geralmente oferecem odds como 1.95 para
"cara"e 1.95 para "coroa". Isso significa que, se vocé apostar R$100 e acertar, recebera
apenas R$195 no total — R$95 de lucro, e nao R$100.

100 x 1,95 = 195

Agora, considere que vocé faz 1.000 apostas de R$100, sempre em cara.
Suponha que os resultados estejam bem equilibrados: vocé acerta 500 vezes e erra

outras 500.
Total apostado:

100 x 1000 = 100.000
Acertos (500 apostas com odds 1.95):

500 x 195 = 97.500



Erros (500 apostas perdidas):

500 x 0 =0

Retorno total:

97.500 4+ 0 = 97.500

Prejuizo acumulado:

100.000 — 97.500 = 2.500

Mesmo acertando exatamente 50% das apostas, ou seja, jogando bem dentro
da expectativa estatistica, 0 apostador termina com prejuizo. Isso acontece porque o
valor pago pelas odds ndo reflete a real probabilidade de acerto, sendo sempre um
pouco inferior, 0 que garante margem de lucro para a casa (WIKIPEDIA, 2024).

Essa diferenca, muitas vezes imperceptivel em poucas apostas se torna evi-
dente e inevitavel conforme o nimero de apostas aumenta. Por isso, mesmo que
alguém tenha lucros pontuais em apostas isoladas, no longo prazo a tendéncia é que
perca dinheiro.

E exatamente esse padrao que sustenta o modelo de negécios das casas de
apostas: milhares de apostas sendo feitas continuamente, onde a margem embutida
nas odds garante lucro constante para o operador, gragas a Lei dos Grandes NUumeros.

2.5 EXPLORANDO INEFICIENCIAS NO MERCADO DAS ODDS

Ganhar dinheiro com apostas esportivas nao é sobre sorte, é sobre ter uma
vantagem real e constante sobre as casas de apostas.

Para vencer no longo prazo, o apostador precisa encontrar situagbes em que
as odds oferecidas pelas casas nao refletem corretamente as chances reais de um
resultado acontecer (BETBETTER, 2024). Ou seja: apostar quando a casa esta pagando
mais do que deveria.

Vamos a um exemplo pratico. Imagine um cléssico entre Internacional e Grémio,
com as seguintes odds oferecidas por uma casa de apostas:

2,50 para vitéria do Internacional

3,20 para empate

2,80 para vitéria do Grémio

Convertendo essas odds em probabilidades implicitas (basta fazer 1 dividido
pela odd), temos:

1

Internacional: —— = 0,40 =40
2,50 ' %



1
Empate: —— ~ 0.3125 =31.25
P 3,20 ’ \25%

1
Grémio: —— ~0,3571 = 35,71
2,80 ’ L%

A soma dessas probabilidades da:

40% + 31,25% + 35,71% = 106,96%

0 que, como vimos antes, representa a margem de lucro da casa de apostas.

Agora imagine que, por meio de um bom modelo estatistico, o apostador
avalia que o Internacional tem 50% de chances reais de vencer o jogo, € ndo os 40%
sugeridos pela odd.

Se ele esta certo, a odd de 2,50 oferecida pela casa esta acima do que deveria
ser, 0 que cria uma aposta de valor, ou seja, uma oportunidade matematica de lucro.

No entanto, identificar essas oportunidades de forma pontual ndo é suficiente.
Para superar a margem da casa, o apostador precisa ser capaz de fazer previsdes
mais precisas do que as casas de forma consistente ao longo de muitas apostas.

O grande desafio, € que as casas de apostas utilizam bancos de dados gi-
gantescos, algoritmos avangados e equipes de analistas. Competir contra isso exige
preparo, disciplina, analise estatistica profunda e até o controle emocional para suportar
as inevitaveis sequéncias de perdas.

E diante disso, o algoritmo de inteligéncia artificial do MoneyBot foi treinado
justamente para encontrar apostas lucrativas que desafiam as odds das casas de
apostas.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

3.1 PREDICAO DE RESULTADOS DE UMA PARTIDA DE FUTEBOL UTILIZANDO
APRENDIZADO DE MAQUINA - FERNANDES

O trabalho desenvolvido por Luiz Fernando Rodrigues Fernandes, apresentado
na Universidade Federal de Ouro Preto, tem como objetivo aplicar algoritmos de
aprendizado de maquina a predicdo de resultados da La Liga, o campeonato espanhol.
O autor adotou uma abordagem técnica e exploratéria, utilizando como algoritmos
principais o Random Forest, o Naive Bayes e o XGBoost. A base de dados foi construida
a partir de temporadas recentes com estatisticas obtidas via web scraping, e o pré-
processamento incluiu a criagao de variaveis como médias mdveis e atributos derivados
de desempenho anterior.

O foco do estudo foi a analise da capacidade preditiva dos modelos com
base em métricas tradicionais como acuracia, precisado e recall. O modelo de melhor
desempenho foi o Naive Bayes, que alcancou acuracia préxima a 53%. Além disso, o
trabalho aplicou técnicas de interpretabilidade como LIME, com o objetivo de entender
a influéncia das variaveis nas decisdes dos modelos. Nao houve aplicacao pratica
voltada a apostas esportivas, nem simulagdes de ROI, valor esperado ou odds. O
estudo destaca-se pela profundidade no tratamento dos dados e avaliacdo técnica
rigorosa, mas permanece no campo académico, sem direcionamento operacional para
o mercado.

3.2 MODELO DE PREDIGAO DE RESULTADOS DE PARTIDAS DE FUTEBOL -
TAKAYANAGI ET AL.

Gabriel Takayanagi, Guilherme Bastos e Tomas Caldeira, alunos da Escola
Politécnica da Universidade de Sao Paulo, desenvolveram um projeto voltado a cons-
trucdo de uma plataforma de predicéo de resultados de futebol com interface mobile. O
backend foi desenvolvido em Supabase e o frontend em Flutter, demonstrando profici-
éncia tanto em ciéncia de dados quanto em engenharia de software. O sistema prevé
resultados de partidas com base em modelos de aprendizado de maquina, priorizando
a integragéo e entrega das previsdes ao usuario.

No aspecto técnico, o trabalho implementou modelos como Random Forest,
AdaBoost, arvores de decisao e XGBoost, com foco na escolha do melhor algoritmo
preditivo baseado em métricas estatisticas de desempenho. A base de dados envolvia
estatisticas gerais dos confrontos, sendo utilizadas praticas de validacao cruzada e
engenharia de atributos. O modelo escolhido final foi 0 XGBoost. Apesar da mengao ao
potencial uso do sistema para apostas esportivas, o trabalho ndo incorporou qualquer



estratégia de apostas, nem calculo de ROI, EV (valor esperado) ou odds ajustadas.
O escopo permanece centrado na previsao estatistica e experiéncia do usuario via
aplicativo.

3.3 PREDICAO DE RESULTADOS DE PARTIDAS DO CAMPEONATO BRASILEIRO
DE FUTEBOL - MACIEL

Vitor Maciel, em sua monografia apresentada na Universidade Federal do Rio
Grande do Sul, prop6s a constru¢édo de um modelo de predi¢do voltado ao mercado de
apostas esportivas, com foco no Campeonato Brasileiro. Diferentemente dos trabalhos
anteriores, Maciel deu énfase a simulagao pratica de apostas com base nos resultados
gerados pelos modelos. A base de dados foi obtida via Sofascore, abrangendo variaveis
estatisticas detalhadas como desempenho recente, estatisticas acumuladas, rating Elo
e histérico de confrontos.

O trabalho incorporou etapas robustas de pré-processamento, como normali-
zagao, transformacao de variaveis e aplicacao do algoritmo de clusterizagdo K-means
para agrupar partidas em subconjuntos de similaridade. Na modelagem preditiva, foram
testados sete algoritmos: Regressao Logistica, Random Forest, KNN, Naive Bayes,
Redes Neurais, Arvore de Decisdo e XGBoost. Os modelos foram comparados com
base em métricas como acurdcia, F1-score e lucro simulado em apostas.

Os dois melhores modelos de classificacdo e o modelo de regresséo foram
entdo avaliados em simulagdes de apostas com odds reais. O autor utilizou estratégias
baseadas em predicdes binarias (vitéria, empate ou derrota) sem um critério fixo de
aposta. Os resultados obtidos indicaram ROI positivo em alguns cenarios, com des-
taque para o XGBoost, que chegou a atingir ROI superior a 20% em determinadas
simulag6es, com acuracia variando entre 45% e 59%. Ainda assim, o trabalho néo esta-
beleceu um método unificado ou replicavel de apostas, mantendo foco na comparacao
técnica entre algoritmos em diferentes clusters de dados.

3.4 COMPARATIVO

Tabela 1 — Comparagéao entre os trabalhos relacionados

Trabalho Método de | Acuracia ROI (%) Funcionalidades da Plata-
Aposta (%) forma

Modelo de Fernan- | Nao aplica ~53% N&o avaliado | Apenas modelo preditivo

des

Modelo de Takaya- | Nao aplica Nao infor- | Nao avaliado | App mével com previsdes

nagi et al mado

Modelo de Maciel Genérico ~45-59% Variavel Scripts e relatérios offline

MoneyBall Back Visitante e | ~40% >20% Ferramentas analiticas e
Lay Mandante modelo preditivo de apostas

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)



A Tabela resume as principais diferengas entre o MoneyBall e os demais
trabalhos. O MoneyBall se diferencia ao oferecer uma plataforma interativa voltada ao
apostador, com funcionalidades como estatisticas filtraveis, comparacao entre equipes,
odds médias, lista de jogos do dia e o bot preditivo MoneyBot. O foco é o lucro, ndo a
acuracia. O MoneyBot adota estratégias especificas Back Visitante e Lay Mandante
(apostar na vitéria do visitante e apostar contra 0 mandante quando ha valor esperado
positivo), resultando em acuracia média de 40% e ROl médio superior a 20%.
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4 MONEYBALL

Neste capitulo s&o descritas as etapas e técnicas utilizadas no desenvolvi-
mento da plataforma analitica MoneyBall, incluindo a coleta e preparacéo de dados, a
construcao do modelo preditivo (MoneyBot) e a implementacao das funcionalidades
propostas. O foco da metodologia € garantir que as decisdes e analises sejam basea-
das em dados estatisticos confiaveis e modelos de inteligéncia artificial, fornecendo
suporte objetivo aos apostadores. A seguir detalhamos a arquitetura do sistema, as
fontes de dados empregadas, os procedimentos de processamento e modelagem e,
por fim, como cada funcionalidade da plataforma foi implementada para atender aos
objetivos propostos.

4.1 VISAO GERAL E FERRAMENTAS UTILIZADAS

A plataforma MoneyBall foi desenvolvida com base em uma arquitetura modular,
composta por trés nucleos fundamentais: (I) Moédulo de Dados, responsavel pela coleta,
tratamento e atualizacao dos dados histéricos e em tempo real das partidas de futebol;
(1) Médulo de Inteligéncia Artificial (MoneyBot), que executa os calculos estatisticos e
aplica o modelo preditivo treinado para estimar probabilidades e sugerir apostas com
valor esperado positivo; e (lll) Interface do Usuério, ambiente visual acessivel onde
0 usuario interage com o sistema, explora estatisticas e consulta recomendacées de
apostas geradas pelo modelo.

A escolha da linguagem Python como base do desenvolvimento se deve a
sua robustez, simplicidade sintatica e vasta gama de bibliotecas voltadas a ciéncia de
dados e aprendizado de maquina. Entre as bibliotecas utilizadas, destacam-se:

e Pandas(v2.2.3) e NumPy(v2.2.2) para leitura, manipulacao e analise de estrutu-
ras tabulares e vetores numéricos;

e Matplotlib(v3.10.0) e Seaborn(v0.13.2) para construcao de graficos explicativos
e visualizacOes estatisticas;

¢ Plotly(v6.0.1) para criacao de graficos interativos e visualizagdes dinamicas,
permitindo maior exploracdo dos dados diretamente na interface da aplicacao;

e Scikit-learn(v1.6.1) como nucleo do pipeline de machine learning, incluindo
validacao walk foward, calibracdo, métricas de performance e o algoritmo de
classificacdo Random Forest;

¢ Requests(v2.32.3) para automagao da coleta de dados via leitura remota de
arquivos CSV;



e Streamlit(v1.44.1) como framework de interface para construcao da aplicacao
analitica acessivel ao usuario final.

4.2 VISUALIZACAO DA INTERFACE

A adocéo do Streamlit para a camada de apresentagéo da plataforma baseia-se
em uma decisao técnica estratégica fundamentada em trés pilares principais:

1. Compatibilidade com a Estrutura de Dados do Projeto: A base do projeto
utiliza arquivos CSV obtidos de forma publica e remota, o que dispensou a
necessidade de integragdes complexas com bancos de dados relacionais ou APls
com autenticacdo. Como o Streamlit opera de maneira reativa sobre DataFrames
carregados local ou remotamente, ele se mostrou ideal para prototipacao rapida
e visualizacao dinamica dos dados.

2. Facilidade na Criacao de Interfaces Interativas para Simulacao e Consulta:
O Streamlit permite a insercao direta de formularios, seletores, filtros, tabelas
e graficos com poucos comandos, integrando-se de forma nativa aos fluxos de
machine learning escritos em Python. Isso possibilitou, por exemplo, que o
usuario simulasse uma partida especifica, selecionando data, times e parametros,
e recebesse em tempo real as probabilidades estimadas, odds ajustadas e valor
esperado (EV) de uma aposta.

3. Evita a Complexidade de um CRUD Tradicional e Frameworks Web de Pro-
posito Geral: Como o foco do projeto esta na analise de dados e predi¢ao de
resultados com base em datasets atualizados frequentemente, ndo houve ne-
cessidade de um sistema persistente com cadastro de usuarios (PARIMI, 2024),
armazenamento em banco de dados ou rotas RESTful tipicas de aplicagbes web
tradicionais (como as desenvolvidas em Django ou Flask). O Streamlit, por sua
vez, permite desenvolver dashboards e aplicagbes de dados com apenas um
script Python, tornando a manutengéo e implantacdo mais simples.



Figura 3 — Arquitetura de pilha de dados moderna, onde o
Streamlit € utilizado para fornecer aplicativos
méveis e da web para o usuério final

Fonte: https://www.recordlydata.com/blog/introduction-to-streamlit-and-
data-applications-on-snowflake-with-winter-sports-examples

Além disso, por ser uma ferramenta de cddigo aberto voltada a ciéncia de
dados, o Streamlit também contribui para a transparéncia e interpretabilidade dos
resultados. Assim, a escolha pelas ferramentas utilizadas, especialmente pelo Streamlit
na camada de visualizagao, se mostrou nao apenas adequada ao escopo do projeto,
mas também eficiente do ponto de vista técnico, garantindo uma solug¢ao funcional,
escalavel e simples (ASHISH, 2024) alinhada aos objetivos da plataforma MoneyBall.

4.3 COLETA DE DADOS

A primeira etapa do projeto consistiu na coleta de dados histéricos de partidas
de futebol, abrangendo resultados dos jogos, estatisticas da partida e as cotacdes
(odds) oferecidas pelas casas de apostas para cada evento. O objetivo dessa etapa foi
reunir uma base estatistica confiavel e diversificada, essencial para o treinamento e a
validacdo do modelo preditivo da plataforma MoneyBall.

A principal fonte utilizada para os dados histéricos foi o repositorio publico
https://www.football-data.co.uk/, que disponibiliza arquivos CSV organizados por tem-
porada e por liga. A coleta dos dados foi realizada de forma automatizada via cédigo
Python, utilizando a biblioteca requests para acessar diretamente os arquivos CSV
hospedados no site (BETFAIR, 2022).

Essa abordagem permitiu carregar automaticamente os dados das temporadas
desejadas por meio de um mapeamento dindmico de codigos, sem a necessidade
de downloads manuais, facilitando a manutencao e a escalabilidade do projeto, ja
que o repositério € atualizado diariamente sempre que ocorre uma partida de uma
determinada liga.

Para a funcionalidade de “Jogos do Dia”, o projeto adotou uma estratégia
complementar de coleta: os jogos agendados para o dia corrente foram obtidos a



partir de um repositério publico no GitHub que integra dados da API do FootyStats. A
estrutura utilizada acessa diretamente os arquivos CSV hospedados no endereco.

Os dados sao carregados dinamicamente na interface da aplicacdo, permitindo
ao usuario consultar os jogos do dia das ligas presentes na plataforma, com cotacdes
e estatisticas pré jogo atualizadas.

A juncado dessas duas fontes publicas, o histérico robusto do football-data.co.uk
e os dados em tempo real do FootyStats via GitHub oferece uma base atualizada para
alimentar o modelo preditivo. O uso de arquivos CSV também simplifica o tratamento
dos dados via bibliotecas como pandas, eliminando a necessidade de bases relacionais
complexas como SQLite. A estratégia adotada garantiu uma coleta de dados ética,
gratuita e de programacao mais simples

4.4 DADOS COLETADOS

Os arquivos séao fornecidos no formato CSV que foram carregados diretamente
da fonte de dados e contém uma série de colunas com estatisticas técnicas das
partidas, resultados, bem como cotacdes das principais casas de apostas.

Figura 4 — Légica que carrega os dados diretamente do site e filtra por
temporada e liga

carregar dados URL do site {cod_temporada}
o
<
N
m —
e —{ {cod_liga}

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Para este projeto, foram consideradas exclusivamente as odds da casa de
apostas Bet365, além dos mercados Over 2.5 e Under 2.5 gols, por representarem 0s
tipos de aposta mais populares e com maior liquidez no mercado. Os dados extraidos
podem ser agrupados nas seguintes categorias:



4.4.1 Informacoes gerais da partida
¢ Div: Cddigo da divisdo (liga) a que pertence o0 jogo;
e Date: Data da partida;
e Time: Horario da partida;
e HomeTeam / AwayTeam: Nome do time mandante e visitante, respectivamente;
e HTHG / HTAG: Gols no primeiro tempo para mandante e visitante;

e FTHG / FTAG: Quantidade de gols marcados pelo mandante e pelo visitante (Full
Time Home/Away Goals);

e HTR: Resultado parcial da partida ao término do primeiro tempo;

e FTR: Resultado final da partida (H = vitéria do mandante, D = empate, A = vitéria
do visitante).

4.4.2 Estatisticas de desempenho

e HS / AS: Total de chutes efetuados pelo mandante e pelo visitante;

e HST / AST: Chutes no alvo por mandante e visitante;

HC / AC: Numero de escanteios cobrados por cada equipe;

HF / AF: Faltas cometidas;

e HY / AY: Cartdes amarelos;

e HR / AR: Cartoes vermelhos.

4.4.3 0Odds da Bet365

e B365H/B365D / B365A: Cotagbes (odds decimais) da Bet365 para os desfechos
vitéria do mandante, empate e vitdria do visitante;

e B365>2.5/B365<2.5: Odds da Bet365 para os mercados de gols: acima (over)
e abaixo (under) de 2.5 gols.
4.4.4 0Odds agregadas de mercado

e P>2.5/P<2.5: Probabilidades médias do mercado para Over e Under 2.5 gols;

e Max>2.5/ Max<2.5: Maior odd disponivel entre diversas casas para os mercados
Over/Under;



e Avg>2.5/ Avg<2.5: Média aritmética das odds disponiveis no mercado para os
respectivos desfechos.

Esses dados s&o carregados diretamente nos scripts Python do projeto por
meio da biblioteca pandas. O sistema realiza a conversao adequada de tipos de dados
(por exemplo, transformacao de datas no formato datetime e conversédo de odds para
float) e procede a limpeza inicial dos registros com campos ausentes ou invalidos. Os
dados passam, entdo, a compor o conjunto base para as etapas de processamento
estatistico, andlise exploratéria e posterior aplicacdo dos modelos de predicao.

4.5 PROCESSAMENTO ESTATISTICO

Apo6s a coleta dos dados brutos, o sistema realiza um processo de agregacao
e sintese de informagdes com o objetivo de extrair estatisticas descritivas relevantes
para cada equipe. Essas estatisticas sao fundamentais tanto para alimentar o modelo
preditivo quanto para possibilitar visualizagdes informativas na interface da plataforma.

Para cada time, o sistema ira considerar tanto os jogos anteriores a data de
referéncia, quanto o desempenho geral e calcula indicadores separados conforme a
equipe tenha atuado como mandante ou visitante. Essa distincao é necessaria tendo
em vista que o desempenho de muitas equipes apresenta diferencas significativas
conforme o mando de campo (LAGO-PEARAS, 2011). A metodologia aplicada contempla,
portanto, uma visdo segmentada e temporalmente coerente com o histoérico disponivel
até o momento da predicao. Os principais indicadores estatisticos extraidos por equipe
incluem:

e Média de gols marcados e sofridos: representa a eficiéncia ofensiva e a solidez
defensiva da equipe, servindo como base para avaliar tendéncias de placar e
impacto potencial nos mercados de gols e resultado final;

e Numero de partidas disputadas como mandante e visitante: garante o con-
trole sobre o tamanho da amostra utilizada no célculo das métricas agregadas;

e Média de chutes totais e chutes no alvo (a favor e contra): oferece uma
perspectiva sobre a produtividade ofensiva e o volume de oportunidades criadas
e sofridas;

e Média de escanteios (pré e contra): pode indicar o padrao de pressao ofensiva
ou estilo de jogo adotado pela equipe;

o Faltas cometidas e sofridas: variaveis que, além de refletirem a intensidade
defensiva, ajudam a compreender a propenséo ao jogo fisico;



e Numero de jogos com ao menos um gol marcado: indica a regularidade
ofensiva da equipe;

e Numero de jogos sem sofrer gols (clean sheets): representa a consisténcia
defensiva;

e Conversao de finalizagc6es em gols: percentual calculado pela razao entre gols
marcados e chutes totais, refletindo a eficiéncia ofensiva da equipe;

e Cartdoes amarelos: indicam propensao a sancdes disciplinares, o que pode
afetar o desempenho da equipe em partidas futuras.

Figura 5 — Processamento de dados para o processo de transformacgao em features

Brutos Processamento

Fonte: https://medium.com/@repositoriothiago/engenharia-de-dados-transformando-
informa%C3%A7%C3%B5es-em-insights-valiosos-35a321b2af66

4.6 ENGENHARIA DE ATRIBUTOS (FEATURES)

A engenharia de atributos € uma etapa fundamental na construcdo de modelos
preditivos eficazes. Consiste na criacéo, selecéo e transformacgao de variaveis que
melhor representam os padrdes histéricos de desempenho das equipes. No contexto
deste projeto, foram desenvolvidos atributos que capturam o comportamento estatistico
recente e histérico dos times, a partir dos dados coletados.

Os atributos foram estruturados com base em dois grupos principais: desem-
penho estatistico agregado e dados de mercado (odds). A seguir, detalham-se os
principais atributos utilizados no modelo e os critérios para sua incluséo.

4.6.1 Indicadores estatisticos de desempenho

Os indicadores foram calculados separando-se 0s jogos em que o time atuou
como mandante ou visitante. As variaveis resultantes sao:

o Média de Gols Pro e Contra: reflete a eficiéncia ofensiva e solidez defensiva do
time.



e Chutes Totais e no Alvo (Pro e Contra): indicadores de pressao ofensiva e
vulnerabilidade defensiva.

e Escanteios a favor e contra: sinalizam dominio territorial e presenca ofensiva
na 4rea adversaria.

e Cartoes Amarelos: indicam agressividade e perfil disciplinar da equipe.

e Porcentagem de Jogos com Gol Marcado: avalia a consisténcia ofensiva.
e Porcentagem de Jogos sem Sofrer Gols: indica solidez defensiva.

e Conversao de Chutes em Gols: mede a eficiéncia na finalizagao.

o Total de Jogos Disputados: garante a validade estatistica das médias.

e Forma Recente: representa o desempenho da equipe nos ultimos 5 jogos (vit6-
rias, empates e derrotas).

4.6.2 Indicadores de mercado (Odds)

Foram utilizadas exclusivamente as odds oferecidas pela casa de apostas
Bet365, devido a sua ampla cobertura, confiabilidade e relevancia no mercado. As
cotacdes foram utilizadas tanto na forma atual (do jogo a ser previsto) quanto como
medias histéricas, conforme abaixo:

e Odd Atual de Vitoria do Visitante (B365A);

e Odds Historicas Médias do Time Visitante nas ultimas partidas como visitante
(média das odds Bet365 para vitoria, empate e derrota);

e Odds Histéricas Médias do Time Mandante nas ultimas partidas como man-
dante (idem);

e Odds para Over e Under 2.5 gols (Bet365): representam a expectativa de gols
do mercado, que pode estar correlacionada com a tendéncia ofensiva de ambas
as equipes.

Essas variaveis de odds sao posteriormente transformadas em probabilidades
implicitas, utilizando a formula P=1, permitindo que o modelo utilize estimativas de
mercado como uma feature continua. A presenca de odds no vetor de entrada tam-
bém permite o calculo posterior do valor esperado (Expected Value) de cada aposta,
combinando a probabilidade estimada pelo modelo com a odd real oferecida pela casa.



4.7 NORMALIZACAO DOS DADOS

A normalizagédo dos dados € uma etapa essencial no desenvolvimento de
modelos de aprendizado de maquina, especialmente quando diferentes atributos pos-
suem escalas e unidades variadas. Quando nao tratadas adequadamente, essas
discrepéancias podem influenciar de maneira desproporcional o processo de aprendi-
zado, prejudicando a generalizacdo do modelo (CAPITAL, 2022). No projeto MoneyBall,
adotou-se uma estratégia de normalizacéo leve e pontual, ajustada a natureza dos
dados disponiveis, sem recorrer a transformacdes paramétricas agressivas.As transfor-
macodes aplicadas seguiram critérios especificos conforme o tipo e comportamento das
variaveis.

4.7.1 Normalizacao de proporcoes e frequéncias

Indicadores como "% de jogos com gol"e "% de jogos sem sofrer gol"foram
calculados pela razdo entre ocorréncias e total de jogos validos, garantindo valores no
intervalo [0,1]. Essa abordagem permite comparabilidade entre equipes que disputaram
namero diferente de partidas, para que o modelo néo leve em consideracao o fato de
time x ter mais jogos disputados que time y seja necessariamente uma vantagem

4.7.2 Conversao de odds em probabilidades implicitas

As odds fornecidas pela casa de apostas Bet365 foram convertidas em proba-
bilidades implicitas, aplicando-se a férmula:

Probabilidade Implicita = Odd Decimal

Esse procedimento tornou possivel comparar as probabilidades previstas pelo
modelo com as probabilidades oferecidas pelo mercado, etapa indispensavel para o
célculo do valor esperado (Expected Value) de uma aposta. A transformacao também
traz os valores para a escala probabilistica [0,1], homogénea com as demais variaveis
estatisticas.

4.7.3 Padronizacao de métricas continuas

Variaveis continuas como gols marcados, escanteios, chutes e cartdes foram
padronizadas com base em meédias por jogo, em vez de totais acumulados. Isso permite
ao modelo captar o desempenho relativo da equipe, independentemente do nimero
absoluto de partidas, o que é especialmente importante em janelas curtas.



4.7.4 Tratamento de dados ausentes e times recém-promovidos

Para times com histérico recente insuficiente (geralmente recém-promovidos),
foi adotada a regra de exclusdo de variaveis estatisticas caso o niumero de partidas
anteriores a data da previséao fosse inferior a um minimo (tipicamente 6 partidas).
Nessas situacgdes, os jogos foram ignorados na geracado das features, e, quando
aplicavel, os campos resultantes foram deixados como nulos e descartados do vetor de
entrada. Essa abordagem visou preservar a integridade do modelo, evitando introducao
de ruido ou inferéncias artificiais baseadas em amostras estatisticamente irrelevantes.

4.7.5 Justificativa técnica

Optou-se por evitar transformacdes paramétricas (como StandardScaler ou
MinMaxScaler) da biblioteca scikit-learn, dado que os modelos baseados em arvores
de decisao (como o Random Forest utilizado) ndo sdo sensiveis a escala das variaveis
(CHAWLA, 2023). Entretanto, a normalizacdo aplicada foi suficiente para garantir coe-
réncia estatistica, consisténcia semantica e evitar distorcées por escala, mantendo a
interpretabilidade do modelo e sua capacidade de generalizacao.

4.8 MODELO PREDITIVO MONEYBOT

Para desenvolver o Modelo Preditivo MoneyBot foi implementado um sistema
de aprendizado de maquina que opera em dois mercados complementares de apostas
no futebol: Back Visitante (apostar a favor da vitéria do visitante) e Lay Mandante
(apostar contra a vitéria do mandante). Ambos os modelos compartilham a mesma
base metodoldgica: (I) engenharia de atributos cronologicamente consistente; (Il)
pipeline com Random Forest e filtragem por variancia; (Ill) calibragao probabilistica;
(IV) validacao temporal do tipo walk-forward com refit periédico; e (V) decisdo de
entrada pautada por valor esperado (EV). Adicionalmente, o sistema suporta tanto
backtesting por temporada quanto simulacdes prospectivas de jogos futuros mediante
o preenchimento manual de odds, data e confronto. Os modelos s&o capazes de
simular e preditar os jogos das 5 principais ligas europeias (Alemanha, Espanha,
Franca, Italia e Inglaterra). A escolha dos métodos de apostas (apostar a favor da
vitéria do visitante e apostar contra a vitéria do mandante) se da pelo fato do mercado
geralmente superestimar 0 mandante, possibilitando assim apostas com EV (valor
esperado) realmente positivo.

4.8.1 Engenharia de Atributos (Feature Engineering)

A construcéo de atributos segue o principio de causalidade temporal: cada
vetor de features de uma partida é calculado apenas com dados anteriores a data do



jogo. Sao contempladas estatisticas histéricas agregadas (gols pré/contra, finalizacées,
escanteios, pontos, aproveitamento em casa/fora), forma recente (Gltimos 5 jogos),
e features de expectativa de mercado via odds histéricas por mando, segmentadas
por mandante/visitante. O conjunto é prefixado com Mandante_ e Visitante_ para
distinguir os lados do confronto.

Para preservar a qualidade dos atributos, partidas sem histérico suficiente
sao ignoradas no treino: exigem-se minimo de 6 jogos prévios e auséncia de times
recém-promovidos no instante da previsdo. Tais regras sdo aplicadas com a mesma
l6gica nas rotinas de previsdo/simulagdo de ambos os modelos (Back e Lay), garantindo
consisténcia e evitando vazamento de informacgéo.

Figura 6 — Exemplo de processo de filtragem de Features
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

4.8.2 Biblioteca Scikit-Learn, Pipeline e Calibracao

O nucleo de aprendizado do projeto MoneyBot foi estruturado sobre a biblioteca
Scikit-Learn, uma das ferramentas mais consolidadas e amplamente utilizadas em
projetos de aprendizado de maquina com Python. A escolha dessa biblioteca foi estra-
tégica por trés motivos principais: (l) sua modularidade e padroniza¢do, que permitem
compor fluxos complexos de modelagem em etapas reprodutiveis e transparentes; (ll)
sua integracao nativa com estruturas de dados (DataFrames) do pandas, viabilizando a
manipulagao direta dos atributos estatisticos de cada partida; e (lll) a disponibilidade
de classes robustas para pré-processamento, ajuste de hiperparametros, calibragao
de probabilidades e avaliacdo temporal, elementos essenciais para a confiabilidade
preditiva exigida em apostas esportivas.

O fluxo de modelagem foi encapsulado em um pipeline com VarianceTh-
reshold(remocéo de features quase constantes) seguido de um RandomForestClas-



sifier configurado para robustez e generalizagdo. Para lidar com desbalanceamento
(especialmente no Back Visitante), utiliza-se class_weight="balanced’. A calibracéo
¢é feita com CalibratedClassifierCV, adotando sigmoid ou isotonic conforme o caso
e a disponibilidade de holdout/folds. No Back Visitante, a calibracao é treinada por
validagao cruzada estratificada dindmica (2—3 folds, conforme suporte de classes no
instante); no Lay Mandante, hd uma rotina de calibragao prefit em holdout temporal
(priorizando isotonic e caindo para sigmoid se necessario).

Figura 7 — Representacao da curva de calibracdo do modelo —
probabilidade prevista vs. frequéncia observada de vitéria
do visitante — idealmente proxima da diagonal que
representa perfeita calibracao
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

4.8.3 Classificador Random Forest

Para realizar a predicdo de resultados, optou-se por um algoritmo de clas-
sificacédo do tipo Random Forest (Floresta Aleatéria). O RandomForestClassifier foi
escolhido por diversas razdes técnicas e de desempenho:

e E um método de ensemble de arvores de decisdo, combinando previsdes de
multiplas arvores para melhorar a generalizagdo. Cada arvore é treinada em
amostras aleatérias do conjunto de dados (com reposi¢ao, no processo de bag-
ging (GUSAROVA, 2022)) e seleciona aleatoriamente um subconjunto de features
em cada divisdo. Esse mecanismo tende a reduzir overfitting (ineficacia para



prever novos resultados) de arvores individuais e a capturar relagdées nao lineares
entre as variaveis.

Figura 8 — Processo de votacao da floresta aleatéria, com exemplo de 3
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Fonte: https://medium.com/%40data.science.enthusiast/understanding-random-
forest-hyperparameters-tunning-pathon-code-136¢3b1ce9e

e Apresenta boa robustez a outliers (valor atipico) e escalas distintas das features,
ja que as arvores de decisado internamente dividem os dados por critérios hie-
rarquicos e nao sao sensiveis a distribuicdes nao normalizadas. Isso dispensa
a necessidade de normalizacao estrita de todas as variaveis, simplificando o
pré-processamento.

e Suporta naturalmente features categéricas ou numéricas e lida bem com conjun-
tos de dados com muitas variaveis explicativas, realizando seleg¢ao implicita de
atributos importantes durante a constru¢ao das arvores. No caso do MoneyBot,
ha dezenas de atributos (estatisticas de desempenho, forma, odds etc.), e o
Random Forest consegue identificar automaticamente quais sdo mais relevantes
para prever a vitoria do visitante.



e O hiperparametro class_weight="balanced’ foi empregado no modelo Back Visi-
tante para lidar com o possivel desbalanceamento de classes. No problema em
questao, a proporcao de vitdrias do time visitante geralmente é menor que a de
vitérias do mandante ou empates (ou seja, partidas tendem a ter o mandante
como vencedor com mais frequéncia no futebol, tornando “vitéria do visitante”
uma classe minoritaria). Ao usar ponderagao balanceada, o algoritmo da peso
maior as instancias da classe menos frequente durante o treino, equilibrando a
contribuicdo de acertos em ambas as classes (visitante vence vs. nao vence).
Isso ajuda a evitar que o modelo tenha viés excessivo em prever sempre a classe
majoritaria.

Os hiperparametros do Random Forest foram ajustados de forma a controlar
a complexidade do modelo e prevenir sobreajuste. Ultilizou-se, por exemplo, 100
arvores na floresta (n_estimators=100), o que geralmente é suficiente para estabilizar
as estimativas sem incorrer em custo computacional desnecessario (SAXENA, 2024)

Limitou-se a profundidade maxima de cada arvore (max_depth=10) e 0 minimo
de amostras em cada folha (min_samples_leaf=3), forcando as arvores a nao se
especializarem demais nos dados de treino (evitando divisdes muito profundas ou
ramos terminal com pouquissimas instancias). Além disso, um random_state=42 foi
fixado para garantir reprodutibilidade dos resultados, ja que o treinamento do Random
Forest envolve aleatoriedade.

Por fim, o classificador foi integrado em um pipeline de processamento junto
com um filtro de variancia: antes de treinar o Random Forest, aplica-se a transfor-
macéao VarianceThreshold(threshold=0.01). Este passo remove quaisquer features
quase constantes (variancia menor que 0,01), que pouco acrescentam em termos de
informagéo. Por exemplo, se alguma variavel tiver praticamente o mesmo valor para
todas as partidas, ela é eliminada para nao atrapalhar o treino (poupando recursos
computacionais e evitando ruido). Na pratica, esse filtro assegura que apenas atributos
com variacgao suficiente (e potencial informativo) sejam considerados pelo modelo.

4.8.4 Validacao Walk-Forward com Refit Periédico

Para simular condi¢des reais, as previsdes seguem um esquema walk-forward:
o histérico cresce jogo a jogo e o classificador € periodicamente re-treinado (refit) com
todos os dados disponiveis até cada ponto no tempo.

Back Visitante (temporada): simular_periodo executa walk-forward com para-
metro refit_every = 7, recalibrando o0 modelo a cada 7 jogos(dados) e removendo do
treino quaisquer colunas ligadas a odds reais de mercado (Odd_Real/Odd Atual) para
evitar vazamento.

Lay Mandante (temporada): simular_periodo_lay aplica um walk-forward



rapido com refit a cada refit_every= 25. O treinamento+calibracao é feito em uma
etapa do tipo prefit+holdout temporal (com holdout_frac e min_cal) para estabilidade
e velocidade.

Coeréncia com simulagao de jogos futuros: as rotinas simular_jogos Back
e Lay replicam exatamente o estado que o walk-forward de temporada teria até a
data do jogo futuro, respeitando o ultimo ponto de refit e 0 seed temporal (inicio da
temporada). Isso garante que a decisédo prospectiva use 0 mesmo conhecimento que
estaria disponivel no fluxo sequencial real (FAHAD, 2024).

Figura 9 — Linha do tempo de aprendizado com Walk-Foward
Walk-Forward Test procedure
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Fonte: https://www.amibroker.com/guide/h_walkforward.htmi

4.8.5 Simulacao de Apostas, Avaliacao de Resultados e Critérios de Valor Es-
perado

A fase de simulacdo do MoneyBot representa a etapa em que o modelo pre-
ditivo é efetivamente colocado a prova, aplicando as previsées geradas para tomar
decisdes de aposta e mensurar os resultados financeiros. Essa etapa foi dividida em
duas modalidades principais de execucdo: a simulagcdo de temporadas passadas
completas e a simulacao de jogos futuros, sendo ambas compativeis com as estraté-
gias de Back Visitante e Lay Mandante. O objetivo central dessa arquitetura é reproduzir
o comportamento de um apostador automatizado, garantindo que as previsées sejam



feitas apenas com base em informacdes anteriores a data da partida, por meio de um
ciclo de validacao walk-forward com refit sequencial do modelo.

O processo € inteiramente reproduzido tanto para o modelo Back Visitante
quanto para o modelo Lay Mandante, com pequenas diferencas de l6gica e célculo
entre eles.

4.8.5.1 Simulagdo de Temporadas

A simulacao de temporadas € conduzida pelas fungdes principais implementa-
das simular_jogos_back e simular_jogos_lay. Ambas executam a simulagao com-
pleta de uma liga (por exemplo, a Premier League), partida a partida, respeitando a
ordem cronoldgica e aplicando o método walk-forward com refit(7 para back e 25
para lay). Isso significa que o modelo é reentreinado a cada jogo utilizando todo o
histérico disponivel até aquele momento, incorporando inclusive os jogos anteriores
da propria temporada, o que impede o vazamento de dados e simula o aprendizado
continuo (BROWNLEE, 2019).

A funcao percorre o conjunto de partidas em sequéncia temporal. Para cada
uma:

1. Gera o vetor de atributos da partida utilizando a rotina de engenharia de features;

2. Reajusta o modelo de classificacdo (Random Forest calibrado) com todos os
jogos anteriores a data atual;

3. Calcula a probabilidade predita do evento (vitoria do visitante ou n&o vitéria do
mandante, conforme o método);

4. Obtém a odd de mercado correspondente e calcula o Valor Esperado (EV);

5. Avalia se os critérios minimos de aposta sdo atendidos e, em caso positivo,
executa a aposta simulada.

Esse processo € registrado em um DataFrame, contendo colunas com data,
times, odds, probabilidade prevista, valor esperado, resultado da aposta, lucro/prejuizo
e saldo acumulado. O fluxo é projetado para ser iterativo e transparente, permitindo
visualizar a evolugéo da banca ao longo da temporada.



Figura 10 — Historico da simulacdo da temporada 24/25 (Premier League) com o
método back visitante

& MoneyBot - 4 & Brentford 2x3 Fulham [ |
Selecione a Liga

0dd Casa: 1.91 | Odd Empate: 3.9 | Odd Fora: 3.6 | Odd Fora Ajustada: 2.94
M Prob (modelo): 34.02% | Implicita: 27.78% | EV: 0.2247
Liga: Resultado final: A > & ACERTOU | Banca: RS 2522.50

Premier League # 4 Crystal Palace 4x2 Wolves & |
0dd Casa: 2.25 | Odd Empate: 3.3 | Odd Fora: 3.2 | Odd Fora Ajustada: 2.62
M Prob (modelo): 38.16% | Implicita: 31.25% | EV: 0.2211
Resultado final: H > >{ ERROU | Banca: R$ 2472.50

# B Ipswich 1x3 West Ham & |
0dd Casa: 3.0 | Odd Empate: 3.8 | Odd Fora: 2.2 | Odd Fora Ajustada: 1.48
M Prob (modelo): 67.34% | Implicita: 45.45% | EV: 0.4815
@ Resultado final: A» ¥ ACERTOU | Banca: RS 2532.50

% Newcastle Ox1 Everton .. |
40 Odd Casa: 1.33 | Odd Empate: 5.5 | Odd Fora: 8.5 | Odd Fora Ajustada: 3.48
M Prob (modelo): 28.74% | Implicita: 11.76% | EV: 1.4431
@ Resultado final: A» # ACERTOU | Banca: RS 2907.50

## ¢ Wolves 1x1 Brentford & |

0Odd Casa: 2.7 | Odd Empate: 3.7 | Odd Fora: 2.45 | Odd Fora Ajustada: 2.06
M Prob (modelo): 48.61% | Implicita: 40.82% | EV: 0.1909
@ Resultado final: D » > ERROU | Banca: RS 2857.50

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Durante o loop principal, o cédigo também realiza o controle de consisténcia
de dados. Caso algum jogo ndo possua informagdes completas (por exemplo, auséncia
de odds ou histérico insuficiente para gerar features), a funcao ignora aquele confronto
e segue para o proximo. Essa decisdo garante robustez e evita distorcdes estatisticas,
ja que previsdes em condigdes de incerteza extrema tenderiam a gerar ruido.

Ao término da simulacao, sao calculadas métricas agregadas como:

Apostas realizadas

Acertos e porcentagem de taxa de acertos

Lucro liquido total;

ROI (Retorno sobre o investimento);

Banca final;

O resultado da figura 11 foi obtido através de uma simulacao da temporada
2024/2025 da Premier League ap6s a rodada 7 utilizando o método Back Visitante.
Foram feitos testes no comeco da temporada e apds a rodada 7 e, a diferenca entre
o ROI foi de quase 25%, e a diferenca no total do lucro foi maior que 50%, obtendo



um lucro médio de 130% treinando a partir da primeira rodada, contra um lucro médio
de 185% apds a rodada 7. A decisdo de recomendar a predicao do MoneyBot apds
7 rodadas vem do trecho do livro do renomado treinador Pep Guardiola (PERARNAU,
2015), que afirma que apartir de 8 rodadas, podemos tentar cravar quais os times
que conseguem lutar pelo titulo até o fim da temporada. Ele afirma que até a rodada
8, os times que tiverem mais que 4 pontos atras do lider do campeonato possuem
pouquissimas chances de lutar pelo titulo e de fato, se formos analisar o campeonato
brasileiro desde 2007, em 63% dos casos isso realmente ocorreu, e se formos levar
essa pesquisa para campeonatos europeus 0 numero sera ainda maior. Baseado
nesses dados, concluimos que sera bem mais eficaz o uso do MoneyBot apds a rodada
7.

Figura 11 — Resultado da simulacdo da temporada 24/25 (Premier League)
apds a rodada 7 com o método back visitante

=== DESEMPENHO DO MONEYBOT (Back Visitante) ===
M Apostas realizadas: 58

» Acertos: 28 (48.28%)

@ Lucro total: RS 1857.50 (185.75%)

Bi ROI: 64.05%

i Banca final estimada: RS 2857.50
Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

4.8.5.2 Simulando Temporadas “Lay Mandante”

A funcéao responsavel pela simulagéao de temporadas na estratégia Lay Man-
dante implementa uma légica de calculo e decisdo adaptada ao perfil dessa moda-
lidade. Nesse caso, o modelo prevé a probabilidade de nao vitéria do mandante
(P(empate ou vitdria do visitante)), utilizando a odd do mandante como referéncia.

Apoés a previsao da probabilidade calibrada ¢, o sistema calcula o valor espe-
rado adaptado para apostas /ay:

Evlay:qXOH_(OH_l)

onde Oy representa a odd do mandante. O valor esperado € positivo quando a
probabilidade estimada de nao vitoria supera a expectativa implicita da odd de mercado
(SMITH, 2025).

Os critérios de decisdo seguem trés condi¢des principais:

1. EVigy > 0,05;



2. Odd do mandante minima de 1,20;
3. Odd do mandante maxima de 3,00.

Quando essas condicdes sdo atendidas, a fungao registra uma aposta /lay e
calcula o lucro ou prejuizo conforme o resultado da partida:

+1 se 0 mandante n&o vence,
Lucroy,y =

—(Ox — 1) se o mandante vence.

A simulacao completa das temporadas Lay Mandante permite observar padroes
complementares aos do modelo Back Visitante, reduzindo a volatilidade da banca
simulada.

4.8.5.3 Simulando Temporadas “Back Visitante”

A funcdo de simulacdo Back Visitante segue a mesma arquitetura de ite-
racao temporal, porém voltada a previsdo da probabilidade de vitéria do visitante
p = P(visitante vence). O valor esperado é calculado pela equagéo classica:

EVback = (px O4) — 1
onde O4 € a odd do visitante. A funcao realiza apostas apenas quando:
1. EVpack > 0,10;
2. p>0,25.
Para cada aposta realizada, o resultado é calculado como:

(O4 — 1) se o visitante vence,
Lucropack =

-1 caso contrario.

A simulagéo de temporadas nesse modo € essencial para avaliar a robustez do
modelo sob diferentes janelas de treino e identificar as condicées de maior eficiéncia
estatistica.

4.8.5.4 Simulacao de Jogos Futuros

O mddulo de simulagao de jogos futuros foi criado para permitir a aplicagao
prospectiva do MoneyBot, simulando apostas em confrontos ainda nao realizados.

O funcionamento segue a mesma logica do ciclo walk-forward, mas restrita a
um conjunto de até 10 jogos que ainda nao estédo salvos no banco de dados. A funcao
recebe como entrada:

e Data e times do confronto;



e Odds disponiveis (mandante, empate e visitante);
e Temporada e base de dados histérica ja consolidada.

A rotina identifica automaticamente todas as partidas anteriores a data infor-
mada e treina o modelo calibrado com aquele histérico. Em seguida, gera o vetor de
features atualizadas para o jogo em questao e produz a probabilidade calibrada de
ocorréncia do evento-alvo (vitoria do visitante ou ngo vitéria do mandante). O valor
esperado € calculado com as mesmas férmulas e critérios definidos anteriormente no
médulo de simular temporadas.

O resultado da simulacao é exibido em formato tabular, contendo:

Probabilidade estimada pelo modelo;

e Odd de mercado e odd ajustada (aproximada);

Odds minimas para a aposta ser matematicamente lucrativa (EV > 10%)

Valor esperado (EV);

Decisao de aposta (sim/nao).

Esse mecanismo permite que o usuario simule jogos futuros manualmente,
preenchendo as odds e o confronto desejado, obtendo em tempo real a anélise proba-
bilistica e a recomendacao de aposta, conforme ilustrado na Figura 14.



Figura 12 — Recomendacdes de apostas para jogos futuros no
método back visitante.

€ Bournemouth x Nott'm Forest |

» Recomendacdio: Apostar no visitante.

? 0dds justas (aprox.) — Casa 2.26 | Empate 5.55 | Visitante 2.65

@ Prob. implicita (visitante): 22.22%

@ Prob. do modelo (visitante): 37.71%

® 0dds do mercado — Casa 1.67 | Empate 4.10 | Visitante 4.50
= 0dd ajustada (modelo): 2.65

B EV (valor esperado): +0.6969

& Wolves x Burnley [/ |

ii Recomendacdo: Ndo apostar no visitante.

¥ 0dds justas (aprox.) — Casa 2.01 | Empate 3.40 | Visitante 4.79
@ 0dds minimas para EV>10% — Casa = 1.96 | Empate = 3.32 | Visitante > 5.26

@ Prob. implicita (visitante): 23.81%
@ Prob. do modelo (visitante): 20.88%
® Odds do mercado — Casa 1.95 | Empate 3.30 | Visitante 4.20
= 0dd ajustada (modelo): 4.79
B EV (valor esperado): -0.1229
Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

4.8.5.5 Simulando Jogos “Lay Mandante”

A funcao de simulagao de jogos Lay Mandante realiza o0 mesmo fluxo do modo
temporadas, mas aplicado a uma unica partida. Apds o treinamento incremental do
modelo, calcula-se ¢ = P(mandante n&o vence) e o valor esperado EVj,y com base na
odd do mandante. O retorno esperado, responsabilidade e decisao final de aposta sao
apresentados ao usuario com base nas mesmas restricdes de simular temporadas.

Essa fungao foi projetada para uso interativo, permitindo testar hipdteses em
tempo real, por exemplo, avaliar se determinado jogo futuro apresenta valor estatistico
para uma aposta contra o mandante.



4.8.5.6 Simulando Jogos “Back Visitante”

De modo anélogo, a funcao de simulacao de jogos Back Visitante calcula p =
P(visitante vence) e o valor esperado E'Vp,ek, fornecendo as probabilidades ajustadas,
o valor esperado e a decisao final de aposta. A I6gica reflete fielmente o comportamento
de uma aposta real de mercado, em que o modelo avalia se as condi¢coes estatisticas e
de valor estao alinhadas com os critérios de entrada.

Esse mddulo é amplamente utilizado para analises prospectivas e monitora-
mento das previsdes do modelo, fornecendo subsidios para comparacao entre as
probabilidades calculadas e o resultado real ap6s o jogo. O uso combinado das duas
modalidades (Back e Lay) proporciona ao MoneyBot flexibilidade analitica e capaci-
dade de decisao em multiplos contextos de mercado. Para realizar a predi¢cdao de jogos
futuros, o usudrio precisara selecionar a quantidade de jogos que o modelo ird preditar,
escolher os times (mandante e visitante), selecionar até qual data os dados devem
ser carregados e imputar as odds de mercados para o determinado confronto que ira
acontecer.

Figura 13 — Tela de selecao de quais jogos o usuario ira realizar a predi¢cao back
visitante.

Simular jogo (Back Visitante)

Quantidade de jogos (1 a 10)

10

Selecione até que data os jogos devem ser carregados:
2025/10/21
Partida 1

Mandante Visitante 0Odd Casa 0dd Empate 0Odd Visitante

Leeds West Ham 1,83 3,40

Partida 2

Mandante Visitante 0dd Casa 0dd Empate 0dd Visitante

Chelsea Sunderland 1,42

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

4.9 FERRAMENTAS ANALITICAS

Além do modelo preditivo MoneyBot, a plataforma MoneyBall oferece diversos
painéis analiticos complementares. Essas funcionalidades visam prover ao usuario
analises estatisticas detalhadas e contextuais, fortalecendo a tomada de decisao
racional em apostas esportivas. Nesta secéo iremos descrever as funcionalidades
implementadas, detalhando seu propésito e abordagem técnica.



4.9.1 Classificacao

A funcionalidade de Classificacao fornece ao usuéario uma tabela classificatoria
dindmica de cada liga selecionada, permitindo visualizar a posi¢ao dos times e seus
pontos em determinado recorte de campeonato. O propdsito principal é contextualizar
o desempenho relativo das equipes ao longo da temporada, sem a necessidade de
recorrer a outros sites e aplicativos. Na plataforma, o usuario pode filtrar a classificacao
por liga, temporada e por intervalo de datas especificas. Também é possivel filtrar
a tabela por mando de campo exibindo o desempenho geral, somente em casa ou
apenas fora, bem como por turno (primeira ou segunda metade da temporada). Esses
filtros interativos fornecem uma visao refinada da performance, por exemplo destacando
se uma equipe acumula mais pontos como mandante ou como visitante.

Figura 14 — Tela de classificagao do MoneyBall

¥ Tabela Classificatoria

£¥ Filtros

Li T ~
= 2" Classificagdo Inglaterra - 2025/2026
Inglaterra
Posicéo Time Pts PJ V E D Aprvk
B Temporada
1 = Arsenal 19 8 79.2
2025/2026
2 & Man City 16 8 66.7

4 Mando de Campo 3 ﬁ Liverpool 15 62.5

Mando i‘_’ Bournemouth | 15 62.5
® Geral Mandante

Visitante Tottenham 14 58.3

@ Periodo & Chelsea 14 58.3

P
Data inicial i Sunderland 14

2025/08/15 Q_, Crystal Palace = 13
£i* Man United 13
Data final

Brighton 12
2025/10/20 © brig

Aston Villa 12

. Everton 11

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Do ponto de vista técnico, a plataforma recalcula a classificacdo em tempo real
a partir dos dados histéricos armazenados. Os resultados das partidas sdo agregados
para computar vitorias, empates, derrotas, gols pré e contra, e pontos de cada time,
replicando a l6gica de pontuacao tradicional (3 pontos por vitéria, 1 por empate) dentro
do periodo filtrado. Uma caracteristica adicional € a visualizacao grafica da evolucao
da posicéo de um time ao longo das rodadas: ao selecionar uma equipe, a aplicacao
plota um grafico de linha mostrando em que colocacéo aquele time esteve apds cada
rodada da temporada. Essa visualizacdo temporal ajuda a identificar tendéncias de
performance como asenc¢ao e queda na tabela.



Figura 15 — Gréfico de posicao do Man City ao decorrer da temporada

B Evolucdo de um Time na Tabela

Ewplughe fo Man City sa Tabela

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

4.9.2 Jogos por rodada

A funcionalidade Jogos por Rodada possibilita ao usuario explorar partidas
especificas de uma determinada rodada do campeonato, com acesso tanto aos resulta-
dos quanto as estatisticas detalhadas de cada jogo. O intuito é oferecer uma ferramenta
de analise retroativa e investigativa: o apostador pode revisar jogos ja realizados para
identificar padrdes, outliers ou simplesmente estudar como determinado confronto se
desenrolou estatisticamente.

Figura 16 — Rodadas e jogos disponiveis para detalhar
& Filtros @ Jogos por Rodada

Liga

Espanha S Selecione a Rodada

@ Temporada 1 2 3

2025/2026

## Jogos da Rodada 6

& 21/09/2025 X Barcelona x Getafe @

@ 23/09/2025 @ athBitbac x Girona @

@ 23/09/2025 &) Espanol x Valencia

@ 23/09/2025 % Levante x Real Madrid &
&8 23/09/2025 S sevilla x villarreal -,T,-

@ 24/09/2025 & Sociedad x Mallorca i

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

No aspecto técnico, ao selecionar uma liga, temporada e um namero de rodada,
a aplicacao lista todas as partidas daquela rodada com seus placares finais. O usuario
entao pode selecionar uma partida especifica para ver suas estatisticas. Os dados
exibidos incluem o placar final e o placar ao intervalo, indicando a evolug&o do resultado,
bem como uma comparacao de estatisticas de jogo entre mandante e visitante: nimero



de escanteios de cada lado, total de finaliza¢6es e finalizagdées no alvo, faltas cometidas
por cada equipe, cartbes e etc.

Esses dados séo extraidos diretamente do dataset histérico de partidas, onde
cada jogo possui essas estatisticas coletadas. A interface apresenta esses valores em
colunas lado a lado, similar ao comparativo, facilitando a leitura do dominio de cada
indicador pelo mandante ou visitante. Um complemento importante € que, junto a essas
estatisticas, o sistema exibe a posi¢do de cada time na tabela antes daquela partida,
isto é, consultando a classificacdo acumulada até a rodada anterior. Essa informacao
contextual (por exemplo, 0 mandante entrou na rodada como 3° colocado vs. o visitante
como 15°) ajuda a julgar o resultado a luz da expectativa prévia. Internamente, isso é
implementado recalculando a classificacdo parcial até a rodada anterior e extraindo
a colocacao de cada um dos dois clubes naquela partida. Em resumo, a arquitetura
combina dados de desempenho do jogo especifico com dados histéricos acumulados
até entao.

Figura 17 — Estatisticas da partida entre Tottenham e Brighton
B4 Estatisticas da Partida

Liverpool Man United ‘E-J

Posicdo: 10
Posicdo: 2

Resultado Final
Resultado ao Intervalo
Escanteios
Finalizagdes
FinalizagGes no Gol
Faltas

Cartdes Amarelos

Cartdes Vermelhos

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

4.9.3 Estatisticas avancadas por time

A ferramenta de Estatisticas Avancadas por Time aprofunda a analise ao
fornecer um panorama estatistico completo de um Unico time em relagéao a diversos in-
dicadores de performance. O proposito € permitir que o usuério estude detalhadamente
uma equipe especifica, entendendo seus pontos fortes e fracos através de métricas
quantitativas, ao invés de se basear apenas em resultados ou impressdes gerais. Essa
funcionalidade esta alinhada com a ideia de analise exploratéria e fundamentada em
dados: o0 apostador pode, por exemplo, selecionar um time que considere promissor e
verificar se 0s numeros sustentam essa percepgao.

Em termos de metodologia, a plataforma compila uma série de indicadores de
desempenho agregados daquele time na temporada (ou periodo filtrado) e ranqueia o
time nesses indicadores em comparacao aos demais da liga. Dentre as estatisticas



calculadas estdo: média de gols marcados e gols sofridos por jogo, que refletem sua
eficiéncia ofensiva e solidez defensiva; média de chutes totais e chutes no alvo por jogo
(a favor e contra), indicando volume de oportunidades criadas e concedidas; média
de escanteios a favor e contra, que pode sinalizar dominio territorial ou estilo de jogo;
média de faltas cometidas e recebidas, relacionada a intensidade de marcacgao e jogo
fisico; e percentual de conversédo de chutes em gol, que mede a eficacia ofensiva.
Ademais, sao apresentados indicadores de regularidade, como o nimero de jogos em
que marcou gol e jogos sem sofrer gol, evidenciando consisténcia defensiva.

A ferramenta também computa as “séries” ou sequéncias da equipe: maiores
sequéncias invictas, de vitorias consecutivas ou de derrotas ao longo da temporada,
bem como as séries ativas atuais (ex: esta ha 5 jogos sem perder). Essas métricas
de forma sequencial dao ideia do momento vivido pela equipe. Por fim, incorporam-se
as odds médias histéricas envolvendo o time, similares as do comparativo: qual odd
média o mercado ofereceu para vitéria, empate e derrota desse time, tanto no geral
quanto separando quando atuou em casa ou fora. Todos esses calculos sdo derivados
diretamente do conjunto de dados histérico filtrado para aquela equipe, fazendo uso
intenso de agregacdes e estatisticas descritivas via Pandas. Para contextualizar cada
namero, o sistema ranqueia o time na liga para aquela métrica — por exemplo, ao exibir
“‘média de gols: 1,8 (pos 5°)”, indica que o time tem o 5° melhor ataque do campeonato
em média de gols. Essa comparacao relativa é crucial para interpretar a significancia
do numero bruto.



Figura 18 — Estatisticas do Arsenal

Estatisticas de desempenho: Arsenal

@ Odds Medias
Ponigiio ns Tebela; °
Obds Garnin
Posvtos pow Josgo: 195 (pos 1)
Apreasitamento em Casa: RRATS [pos &)
Apsrosaitamiento Fora: 81,400 | pos 2|

Jogpad neen Sofrar Gol: 11

Jogos em gue Marcow Gol: 12

& Gols ¢ Finalzgies

ok pear Joggec 182 (poa. 51

Gols Sofrides por Jogo: 089 |pos 20)

Comwarsio e Goli: 1761%

Chwstes por Joga: 1439

st N Al por Joge:

Chwtes Sobrados por Jogo: 9,41

Chwrtes Sofridos no Alve por Jogee 1.16 {pos 201 Odds Mandarte

- " 1.52

Ulimiemes & Jesgos:
Eimipiats
Vindrias Consscutivag

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

4.9.4 Comparativo entre times

A ferramenta de Comparativo entre Times permite analisar lado a lado duas
equipes, evidenciando diferencas estatisticas importantes entre elas. O propdsito é
fornecer uma ferramenta de analise pré-jogo: ao selecionar, por exemplo, os dois times
que irdo se enfrentar em uma rodada, o usuario obtém uma comparacéao direta de
seus desempenhos médios, potenciais vantagens e desvantagens de cada lado. Isso
apoia decisdes de aposta mais embasadas, pois possibilita identificar desequilibrios ou
convergéncias entre as equipes que podem nao estar evidentes apenas pelas cotacoes
de apostas.



Figura 19 — Comparativo entre Arsenal e Man City na temporada

Paskdo na Tabela

Parias por Joge

A e S A 0 i

Agrvedarmonin fors

Encarteioy & levor

Escanteles solridos

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Tecnicamente, o comparativo extrai diversas métricas de desempenho de cada
time (usando a base de dados histérica filtrada para a liga e temporada escolhidas) e as
apresenta de forma comparativa. Sdo computadas estatisticas ofensivas e defensivas,
como média de gols marcados e sofridos por jogo, finalizacbes realizadas e cedidas,
aproveitamento (%) de pontos em casa e fora e outros indicadores chaves. Além disso,
séo exibidas métricas de desempenho recente, como a sequéncia de resultados (por
exemplo, ultimos 5 jogos) e séries em andamento — nimero de vitorias consecutivas,
jogos sem perder etc.

Importante notar que o comparativo também incorpora dados de odds médias
histéricas: para cada time, calcula-se a odd média que o mercado ofereceu para suas
vitérias, empates e derrotas, tanto em geral quanto separadas por mandante/visitante.
Dessa forma, além dos dados de desempenho esportivo, o usuario vé como o mercado
de apostas tende a precificar cada equipe. A implementacéao utiliza funcdes de agrega-
¢ao em Pandas para computar as estatisticas por time de forma eficiente, e a interface
organiza os resultados em colunas paralelas, facilitando a comparagao visual nimero a
namero.

4.9.5 Jogos do dia

A funcionalidade Jogos do Dia foca nos eventos agendados para o dia corrente
(ou para uma data escolhida), oferecendo uma viséo das partidas futuras iminentes
junto com informacdes relevantes para apostas. Diferentemente das demais funcionali-



dades que trabalham sobre dados histéricos finalizados, esta opera em tempo quase
real, preparando o usuario para os jogos prestes a acontecerem. O propdsito € central
para uma plataforma de suporte a apostas: informar o apostador sobre os jogos do
dia, com estatisticas pré-jogo e odds atualizadas, de forma integrada e filirada para as
principais ligas, sem que o usuario precise recorrer a sites ou outros aplicativos.

Para obter os jogos do dia, o projeto adotou uma estratégia de coleta com-
plementar via API, utilizando um repositério publico no GitHub que integra dados da
API FootyStats. A aplicacao, ao ser acessada, faz a leitura direta de um arquivo CSV
atualizado diariamente nesse repositorio, contendo a lista de partidas do dia com
diversos atributos pré-partida. Esse processo dindmico permite que, a cada data sele-
cionada, sejam carregadas informagdes atualizadas sem necessidade de manutencéo
manual de dados. Apds carregar os dados do dia, a plataforma filtra apenas as ligas
suportadas.

Para cada jogo listado, sdo exibidas colunas como: data e horario da partida,
times mandante e visitante, odds de aposta pré-jogo (tanto para resultado do primeiro
tempo quanto resultado final, incluindo odds de vitéria mandante, empate e visitante)
e estatisticas preditivas como indicadores de desempenho recente dos times. Por
exemplo, sdo fornecidos PPG (pontos por jogo) médio do mandante e do visitante, e xG
(gols esperados) pré-jogo tanto de cada equipe quanto total estimado para a partida.
Essas métricas servem como um instantaneo estatistico do confronto antes de sua
realizacdo. Os nomes das colunas sao traduzidos para portugués na interface para
melhor compreensdo do usuério. Os dados carregados desta forma séo apresentados
em formato tabular interativo, permitindo ordenar e filtrar se necessario no dashboard.

Figura 20 — Jogos por acontecer na data
8 Jogos do Dia

Selecione uma data

2025/10/25

*
Liga Data Hora Rod ndante i 0dd Mandante (1° Tempo) | 0dd Empate (1° Tempo) empo)  Odd b inal) Odd Empate (Final)
2 SPAIN1 2025-10-25  09:00:00 na o . 22 X .82 33
30 ITALY1 2025-10-25  10:00:00 Parma Como .2 215
3 ITALY 1 2025-10-25  10:00:00 Udinese Lecce ) 192
32 GERMANY1 20251025 10:30:00 Eintracht Frankfurt St Pauli 2 262
33 GERMANY1 2025-10-25 10:30:00 Augsburg RB Leipzig 2! 266
3 GERMANY1 2025-10-25 10:30:00 Hamburger SV Wolfsburg A 225
35 GERMANY1 2025-10-25 10:30:00 Hoffenheim Heidenheim
36 GERMANY1 20251025 10:30:00 Borussia M'gladbach  Bayern Miinchen
63 ENGLAND1 2025-10-25 11:00:00 Chelsea Sunderland

71 ENGLAND1 2025-10-25 11:00:00 Newcastle United Fulham

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

4.10 RESULTADOS ALCANGADOS

Durante o periodo de testes da plataforma MoneyBall, foram realizadas diversas
simula¢des com os modelos preditivos desenvolvidos, visando validar sua consisténcia



e desempenho estatistico. Os resultados obtidos mostraram-se satisfatérios, especial-
mente considerando que se trata de um sistema baseado em machine learning, cujo
conjunto de dados passou a ser estruturado apenas a partir do segundo semestre de
2021.

Esse recorte temporal implica que o volume de dados disponiveis ainda nao
é suficientemente robusto para consolidar totalmente os modelos. Contudo, mesmo
diante dessa limitagao, os resultados apresentaram uma tendéncia de desempenho
progressivo ao longo dos anos analisados, evidenciando que o modelo tende a apri-
morar sua precisdo conforme acumula mais dados historicos e realiza novos ciclos de
treinamento.

4.10.1 Resultados Lay Mandante

Neste tdpico sera apresentado os resultados do modelo Lay Mandante. Toda a
simulagao foi realizada apés a rodada 7 de cada temporada de liga e com uma banca
de R$ 1.000,00 utilizando uma stake fixa de R$ 50,00.

4.10.1.1 Resultados por Ligas

De forma geral, os resultados do modelo Lay Mandante demonstram um
desempenho estavel e em crescimento ao longo das temporadas analisadas. Observou-
se um aumento progressivo tanto na taxa de acerto quanto no ROI, indicando que
o modelo se tornou mais assertivo e eficiente a medida que acumulou mais dados
histéricos e passou por novos ciclos de calibracao.

Entre as ligas avaliadas, La Liga, Ligue One e Bundesliga apresentaram os
melhores retornos financeiros, com lucros e ROls positivos e consistentes. Ja a Serie
A e a Premier League tiveram resultados mais moderados, porém ainda dentro de uma
faixa considerada satisfatéria. Essa variacdo de desempenho entre ligas é natural,
refletindo diferencas estruturais como equilibrio competitivo, comportamento de odds e
frequéncia de vitorias dos mandantes.

Figura 21 — Evolugao temporal da taxa de acerto e ROI entre ligas.

Evolucdo da Taxa de Acerto (%) Evolugdo do ROI (%)

—e— Premier League —e— Premier League

LaLiga LaLiga

—=— Ligue One —=— Ligue One
Bundesliga . Bundesliga
—&— SerieA —&— Serie A

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)



Figura 22 — Evolucao temporal do lucro entre ligas.

Evolugdo do Lucro por Temporada

=@ Premier League
La Liga

—@— Ligue One
Bundesliga

=@ SerieA

g

Lucro (RS)

2324

Temporada

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Figura 23 — Ranking geral entre ligas
Ranking das Ligas

Ranking

La Liga RS 1401.00

Ligue One RS 1256.00

Bundesliga RS 1223.00

Serie A 2 RS 499.00

Premier League 2 .34% RS 246.00

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

4.10.1.2 Resultados gerais

De forma agregada, o modelo realizou 1 688 apostas, alcancando uma taxa
média de acerto de 48,16 %, um lucro total de R$ 4 625,00 e um ROl médio de 5,14 %.
Esses indicadores demonstram que a estratégia se mostrou lucrativa mesmo ap6s um
periodo inicial de adaptacao, na temporada 2022/2023 o sistema apresentou resultado
negativo (—R$ 1 059,00 e ROI de —4,75 %), mas ja na temporada seguinte o0 modelo
reagiu, obtendo R$ 2 519,00 de lucro (ROI de 9,43 %) e mantendo o crescimento na
temporada 2024/2025, quando o lucro chegou a R$ 3 165,00 (ROl de 10,74 %).

Esse progresso evidencia o processo de aprendizado acumulativo do modelo,
tipico de sistemas de machine learning, que se tornam mais precisos a medida que
incorporam novos dados e passam por ciclos sucessivos de calibragao e validagéo
temporal (walk-forward). A taxa de acerto, inicialmente em 44 %, estabilizou-se em
torno de 50 %, indicando uma melhora na identificagcdo de jogos em que o mandante
apresentava odds superavaliadas.



Figura 24 — Principais métricas por temporada.

B4 Evolugio das Métricas Principais

Total de Apostas por Ano Taxa de Acerto Geral (%) Lucro Total (RS)

22/23 22/23 22/23

556 44.06% RS -1059.00

23/24 23/24 23/24

546 50.18% RS 2519.00

24/25 24/25 24/25

586 50.17% RS 3165.00

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Figura 25 — Resumo por temporadas.

B Tabela Resumo por Temporada

Taxa (%) Lu RS) ROI (%)
245 44,06 -1059.00 -4.75 788.20
214 50.18 2519.00 9.43 1503.80

294 5017 3165.00 1633.00

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Figura 26 — Visao geral de resultados.

Visao Geral dos Resultados - Lay Mandante

Total de Apostas Taxa de Acerto Lucro Total ROI Médio

1688 48.16% RS 4625.00 5.14%

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

4.10.1.3 Conclusdes sobre o modelo Lay Mandante

Em sintese, os resultados gerais confirmam que a estratégia Lay Mandante
evolui de forma sustentavel, apresentando retorno financeiro positivo, robustez estatis-
tica crescente e tendéncia de consolidagao a medida que a base histérica é ampliada,
reforcando seu potencial como componente estavel dentro do portfélio preditivo do
projeto MoneyBall.

4.10.2 Resultados Back Visitante

Neste tdpico sera apresentado os resultados do modelo Back Visitante. Toda a
simulacao foi realizada apds a rodada 7 de cada temporada de liga e com uma banca
de R$ 1.000,00 utilizando uma stake fixa de R$ 50,00.



4.10.2.1 Resultados por Ligas

De modo geral, o desempenho variou significativamente entre as ligas, refle-
tindo as diferengas estruturais no equilibrio competitivo e nas probabilidades de vitéria
dos visitantes. A Ligue One destacou-se como a liga mais lucrativa, alcangando um ROI
de 15,24 % e um lucro acumulado de R$ 1.094,00, demonstrando boa sensibilidade do
modelo para identificar jogos com valor esperado positivo nesse mercado. Em seguida,
a Premier League também apresentou desempenho consistente, com ROl de 7,24 % e
lucro de R$ 640,00, indicando boa estabilidade preditiva em um campeonato de alta
competitividade.

Por outro lado, as ligas Bundesliga, Serie A e La Liga registraram resultados
negativos, com ROls de —14,56 %, —12,11 % e —24,07 %, respectivamente. Esses
resultados refletem uma maior dificuldade do modelo em ajustar as probabilidades em
contextos onde o visitante tende a ter desempenho historicamente inferior ou onde as
odds de vitéria do visitante sdo superavaliadas pelo mercado.

A analise temporal mostra que, embora o inicio da simulagdo (temporada
2022/2023) tenha sido marcado por resultados abaixo do esperado, houve uma recupe-
racao substancial nas temporadas seguintes. O aumento nas taxas de acerto € no ROI
em 2024/2025 confirma que 0 modelo esta se tornando mais eficiente com o avango
do aprendizado e a incorporagdo de novos dados.

Figura 27 — Evolugao temporal da taxa de acerto e ROI entre ligas.

Evolugdo da Taxa de Acerto (%) Evolugdo do ROI (%)

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)



Figura 28 — Evolucao temporal do lucro entre ligas.

Evolugdo do Lucro por Temporada

23/24

Temporada

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Figura 29 — Ranking geral entre ligas
Ranking das Ligas

Ranking
Ligue One 36.36% RS 1094.00 15.24%

2 Premier League 34.78% RS 640.00 7.24%

Bundesliga 28.21% RS -18.50 -14.56%

Serie A 32.68% RS -691.50 -12.11%

LaLiga 26.53% RS -876.50 -24.07%

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

4.10.2.2 Resultados gerais

Com base nos resultados gerais do modelo Back Visitante, é possivel observar
que, embora o desempenho inicial tenha sido negativo, o0 modelo apresentou evolu-
cao significativa ao longo das temporadas, indicando um processo de aprendizado e
amadurecimento do sistema preditivo.

No total, foram 670 apostas simuladas, com uma taxa média de acerto de
32,09 %, lucro total de R$ 147,50 e um ROI médio de —5,65 %. Apesar do ROI ainda
levemente negativo, o modelo mostrou uma clara curva de recuperacao. Nas duas
primeiras temporadas (2022/2023 e 2023/2024), os resultados foram deficitarios, com
prejuizos de R$ 1.420,00 e R$ 1.852,00, respectivamente — reflexo de um periodo de
calibragéo inicial, em que o volume de dados e a estabilidade probabilistica ainda eram
limitados.

A partir da temporada 2024/2025, o modelo apresentou um salto expressivo
de performance, atingindo 40,54 % de acerto, R$ 3.419,50 de lucro e ROI de 24,62 %,
consolidando um comportamento positivo e validando a hipétese de que o acumulo de
dados historicos e o aprimoramento continuo do processo de calibracdo aumentam a
eficiéncia do sistema.



Figura 30 — Principais métricas por temporada.

B4 Evolugio das Métricas Principais

Total de Apostas por Ano Taxa de Acerto Geral (%) Lucro Total (R$)
22/23 22/23 2223
258 29.07% RS -1420.00

23/24 23/24 23/24

190 26.32% RS -1852.00

2425 24/25 2425

222 40.54% RS 3419.50

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Figura 31 — Resumo por temporadas.

B Tabela Resumo por Temporada

Temporada ota ostas ot ertos axa (%) Lucro (RS) ROI (%) Banca Final (RS) 0Odd 0- 5 (%)
0 2223 29.07 -1420.00 716.00
1 23/24 50 26.32 -1852.00 -24.52 629.60

2 24[25 2 90 40.54 3419.50 1541.10

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Figura 32 — Visado geral de resultados.

Visao Geral dos Resultados - Back Visitante

Total de Apostas Taxade Acerto Lucro Total ROI Médio

670 32.09% RS 147.50 -5.65%

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

4.10.2.3 Conclusoes sobre o modelo Back Visitante

De forma geral, os resultados demonstram que a estratégia Back Visitante,
apesar de mais volatil e sensivel a variagdes nas odds, possui potencial de lucratividade
no longo prazo. A trajetoria de melhora entre as temporadas reforga a importancia
do aprendizado incremental e do refinamento continuo do modelo, elementos funda-
mentais para a consolidacao do MoneyBall como ferramenta de apoio em decisdes
probabilisticas e estratégias de apostas esportivas baseadas em valor esperado.
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5 CONCLUSAO

O desenvolvimento da plataforma MoneyBall demonstrou a viabilidade técnica
e analitica de aplicar métodos de machine learning e estatistica preditiva ao mercado de
apostas esportivas de futebol. A integracdo entre andlise de dados historicos, critérios
matematicos de valor esperado e validacao temporal realista permitiu construir um
sistema coerente, interpretavel e operacionalmente aplicavel.

Os resultados obtidos evidenciam que o modelo é capaz de reconhecer padroes
de ineficiéncia nas odds de mercado e gerar decisées de aposta fundamentadas em
vantagem matematica. O método Lay Mandante apresentou estabilidade e lucratividade
sustentada, enquanto o Back Visitante revelou maior volatilidade, mas com tendéncia
de crescimento consistente apés os ciclos de calibracao e expansao de dados.

A evolucgao do ROI e do lucro ao longo das temporadas confirma o aprendi-
zado progressivo do sistema e reforca o potencial da plataforma como ferramenta de
apoio a decisoes probabilisticas. Ainda que o conjunto de dados utilizado néo seja
suficientemente extenso para conclusdes definitivas, os resultados alcangados indicam
uma direcdo promissora para pesquisas futuras, especialmente no aprimoramento
de calibragdo, diversificagao de ligas e integracdo com modelos probabilisticos mais
avancados.

Assim, o MoneyBall cumpre sua proposta de unir ciéncia de dados e racionali-
dade estatistica ao universo das apostas esportivas, demonstrando que a aplicagao
de inteligéncia artificial pode transformar o ato de apostar em uma decisdo técnica,
mensuravel e orientada por evidéncias.
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