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Abstract. Competitive reality television combines objective performance and
narrative construction, making outcome prediction a particularly challenging
problem. This work investigates the temporal evolution of competitive and nar-
rative patterns associated with the winners of RuPaul’s Drag Race using ma-
chine learning techniques. Building upon the dataset developed in MSI I, a
contestant-episode representation was created to track contestants’ trajectories
throughout the seasons. Competitive, narrative, visibility, and characteriza-
tion variables were incorporated and evaluated using a Leave-One-Season-Out
(LOSO) validation strategy. Experimental results showed that the best perfor-
mance was achieved by a Balanced Logistic Regression model combined with
preprocessing, feature selection, and temporal recency weighting techniques.
The final model achieved 77.8% Top 1 accuracy, 94.4% Top 2 accuracy, and
100.0% Top 3 accuracy across the eighteen regular seasons analyzed. Beyond
predictive performance, the temporal trajectory analysis revealed recurring pat-
terns in winner construction, characterized by the gradual consolidation of win-
ning probabilities throughout the competition. The results suggest that the inte-
raction between competitive performance and narrative construction generates
sufficiently consistent signals to identify potential winners before the end of a
season.

Keywords: machine learning, predictive analytics, reality television, RuPaul’s
Drag Race, temporal analysis, Edgic.

Resumo. Reality shows competitivos combinam desempenho objetivo e cons-
trugcdo narrativa, tornando a previsdo de seus resultados um problema particu-
larmente complexo. Este trabalho investiga a evolucdo temporal dos padroes
competitivos e narrativos associados as vencedoras de RuPaul’s Drag Race por
meio de técnicas de aprendizado de mdquina. A partir da base de dados de-
senvolvida em MSI I, foi construida uma representagcdo temporal no formato
participante-episodio, permitindo acompanhar a trajetoria das competidoras
ao longo das temporadas. Foram incorporadas varidveis competitivas, narrati-
vas, de visibilidade e de caracterizacdo das participantes, avaliadas por meio de
uma estratégia de valida¢do Leave-One-Season-Out (LOSO). Os experimentos
demonstraram que a melhor configuragdo foi obtida por um modelo de Regres-
sdo Logistica Balanceada associado a técnicas de pré-processamento, selecdo
de atributos e ponderagdo temporal por recéncia. O modelo alcancou 77,8% de
acerto Top 1, 94,4% de acerto Top 2 e 100,0% de acerto Top 3 nas dezoito tem-
poradas analisadas. Além do desempenho preditivo, a andlise das trajetorias



temporais revelou padrées recorrentes na construgdo das vencedoras, caracte-
rizados pela consolidagdo gradual de suas probabilidades de vitoria ao longo
da competicdo. Os resultados indicam que a combinagdo entre desempenho
competitivo e construgcdo narrativa produz sinais suficientemente consistentes
para permitir a identificacdo de futuras vencedoras antes do encerramento das
temporadas.

Palavras-chave: aprendizado de mdquina, andlise preditiva, reality shows, Ru-
Paul’s Drag Race, andlise temporal, Edgic.

1. Introducao

O género televisivo da Reality TV abrange uma ampla variedade de formatos, incluindo
programas de competicao, relacionamentos e estilo de vida. Em comum, esses programas
buscam registrar interagdes humanas espontaneas, permitindo que o piblico acompanhe
individuos reais em situagdes reais ou apresentadas como tal. Essa caracteristica diferen-
cia os realities de formatos ficcionais tradicionais e contribui para a criacdo de uma forte
conexao entre audiéncia e participantes [Butler 2020].

Paralelamente, a andlise de dados e as técnicas de aprendizado de méquina
vém sendo aplicadas em um ndmero crescente de dreas. Empresas utilizam mode-
los preditivos para compreender o comportamento de consumidores, enquanto organi-
zacOes esportivas empregam métodos estatisticos para avaliacdo de desempenho, defi-
nicdo de estratégias e suporte a tomada de decis@do. Em ambos os casos, o objetivo é
identificar padrdes capazes de explicar eventos passados e antecipar resultados futuros
[Davenport 2006, Mondello and Kamke 2014, Morgulev et al. 2018].

No contexto dos reality shows competitivos, a predicdo de resultados apresenta
desafios particulares. Diferentemente de competi¢des estritamente esportivas, o desem-
penho dos participantes ndo € determinado exclusivamente por indicadores objetivos. As-
pectos relacionados a narrativa construida pela edi¢ao, a visibilidade concedida aos com-
petidores e a percep¢ao gerada junto ao publico também exercem influéncia significativa
sobre a trajetdria dos participantes ao longo da temporada.

Entre os programas que exemplificam essa dindmica destaca-se RuPaul’s Drag
Race, competicao televisiva em que artistas drag disputam uma série de desafios sema-
nais até a definicdo de uma vencedora. O programa se consolidou como um fendmeno
cultural de alcance internacional, articulando performance, identidade, representacdo e
competi¢cdo televisiva [Chan 2023]. Embora o desempenho competitivo seja um com-
ponente fundamental da avaliacdo, a construcdo narrativa das participantes desempenha
papel igualmente relevante. Dessa forma, a trajetoria de uma competidora € influenciada
tanto por seus resultados nos desafios quanto pela maneira como sua histéria € apresen-
tada ao longo da temporada.

Durante a pesquisa desenvolvida em MSI I, foi construida uma base de dados
contendo informagdes competitivas, narrativas e de caracterizacdo das participantes das
temporadas regulares de RuPaul’s Drag Race. A partir dessa base, foram avaliados mo-
delos de aprendizado de maquina voltados para a identificacdo de padrdes associados as
vencedoras da competi¢do. Os resultados obtidos demonstraram que varidveis narrativas
e competitivas apresentam capacidade preditiva significativa quando analisadas de forma
conjunta.



Entretanto, a abordagem desenvolvida em MSI I considerava apenas informagdes
consolidadas ao final das temporadas. Embora essa estratégia permita identificar caracte-
risticas recorrentes das vencedoras, ela ndo responde a uma questao igualmente relevante:
em que momento da competi¢ao torna-se possivel identificar uma provavel campea? Em
outras palavras, ainda nao se compreende como o potencial preditivo dessas informacdes
evolui a medida que novos episddios sdo exibidos.

Diante dessa lacuna, este trabalho propde uma abordagem temporal para andlise
de RuPaul’s Drag Race, reorganizando a base de dados em uma estrutura participante-
episodio e aplicando técnicas de aprendizado de maquina para acompanhar a evolucao das
competidoras ao longo da competi¢do. A partir dessa representacao, busca-se compreen-
der como padrdes competitivos e narrativos se desenvolvem ao longo das temporadas e
em que medida essas informag¢des podem ser utilizadas para antecipar a identificacdo das
futuras vencedoras.

1.1. Objetivos Gerais

Considerando a problemaética apresentada, esta pesquisa tem como objetivo investigar a
evolucdo temporal dos padrdes competitivos e narrativos presentes em RuPaul’s Drag
Race por meio de técnicas de aprendizado de maquina. Busca-se compreender de que
maneira a combinagdo entre desempenho competitivo, constru¢io narrativa e presenca te-
levisiva influencia a probabilidade de uma participante tornar-se vencedora da competicao
ao longo da temporada.

Diferentemente da abordagem desenvolvida em MSI I, que analisava os dados de
forma consolidada ao final das temporadas, este estudo concentra-se na dimensdo tem-
poral do problema, avaliando como a capacidade preditiva dos modelos evolui a medida
que novos episddios sao incorporados a andlise. Dessa forma, procura-se identificar nao
apenas quais caracteristicas estdo associadas as vencedoras, mas também em que mo-
mento essas caracteristicas passam a fornecer evidéncias suficientes para distingui-las das
demais competidoras.

Nesse contexto, este trabalho busca responder as seguintes questdes de pesquisa:

QP1: E possivel identificar, antes do encerramento da temporada, quais participantes
apresentam maior probabilidade de se tornarem vencedoras da competi¢ao?

QP2: Como a capacidade preditiva dos modelos evolui ao longo dos episoédios de uma
temporada?

QP3: Existem padrdes temporais recorrentes na constru¢do competitiva e narrativa das
vencedoras de RuPaul’s Drag Race?

QP4: A incorporacao de informagdes temporais melhora a capacidade de identificacao
das vencedoras quando comparada a abordagens baseadas exclusivamente em dados
consolidados?

1.2. Objetivos Especificos
Para responder as questdes de pesquisa propostas, foram definidos os seguintes objetivos
especificos:

1. Adaptar a base de dados desenvolvida em MSI I para uma estrutura temporal, organi-
zada no formato participante-episédio, permitindo acompanhar a evolu¢ao das compe-



tidoras ao longo das temporadas.

2. Construir varidveis capazes de representar simultaneamente informacdes competitivas,
narrativas e de presenca televisiva em diferentes momentos da competi¢ao.

3. Desenvolver e avaliar modelos de aprendizado de mdquina voltados para a estimativa
da probabilidade de vitéria das participantes ao longo da temporada.

4. Implementar uma estratégia de validagcdo baseada em Leave-One-Season-Out (LOSO),
permitindo avaliar a capacidade de generalizacdo dos modelos para temporadas nio
observadas durante o treinamento.

5. Comparar diferentes representacdes dos dados, incluindo informagdes acumuladas,
semanais e sequenciais, buscando identificar quais abordagens produzem melhor de-
sempenho preditivo.

6. Investigar o impacto da incorporacdo de mecanismos de ponderagdo temporal, atri-
buindo maior relevancia a informag¢des provenientes de episdédios mais proximos do
desfecho da competicao.

7. Analisar o comportamento das probabilidades preditas ao longo das temporadas, iden-
tificando padrdes recorrentes de consolidacao das participantes vencedoras.

8. Avaliar o desempenho dos modelos por meio de métricas de ranqueamento, verifi-
cando a frequéncia com que a vencedora real é posicionada entre as participantes mais
provaveis de cada temporada.

2. Referencial Teorico

Esta sec¢do apresenta os principais conceitos que fundamentam a pesquisa, abordando
competi¢des narrativas, aprendizado de maquina, andlise preditiva, o sistema Edgic e os
trabalhos relacionados a aplicacdo de técnicas computacionais em reality shows.

2.1. Reality TV e Competicoes Narrativas

Os reality shows de competi¢do diferenciam-se de competicOes tradicionais por com-
binarem desempenho objetivo com constru¢do narrativa. Embora os participantes sejam
avaliados por meio de desafios e eliminagdes periddicas, a edi¢ao do programa também in-
fluencia a forma como suas trajetdrias sdo apresentadas ao publico, produzindo narrativas
de crescimento, conflito, superacdo e desenvolvimento pessoal [Butler 2020, Blair 2010].

Nesse contexto, RuPaul’s Drag Race representa um caso particularmente rele-
vante. O programa combina avaliagdes técnicas, criatividade artistica e desempenho
performdtico com uma narrativa construida ao longo dos episddios, fazendo com que
o sucesso das participantes dependa simultaneamente de fatores competitivos e editori-
ais. Essa caracteristica torna o programa um ambiente adequado para estudos envolvendo
modelagem preditiva baseada em multiplas dimensdes de informagao [Chan 2023].

2.2. Aprendizado de Maquina e Classificacao

O aprendizado de maquina (Machine Learning) consiste no desenvolvimento de modelos
capazes de identificar padrdes em conjuntos de dados e utiliz-los para realizar inferéncias
sobre novas observagcdes. Em problemas supervisionados de classificagdo, o objetivo €
aprender uma funcdo capaz de associar exemplos a categorias previamente definidas a
partir de exemplos rotulados.

No contexto desta pesquisa, o problema foi formulado como uma tarefa de clas-
sificac@o bindria, na qual o modelo estima a probabilidade de uma participante tornar-se



vencedora da temporada. Como existe apenas uma vencedora por edicdo, o conjunto de
dados apresenta forte desbalanceamento entre as classes, tornando necessario o emprego
de estratégias capazes de lidar adequadamente com essa caracteristica.

Além da obtencdo de previsdes, modelos de aprendizado de madaquina tam-
bém possibilitam analisar a contribuicdo relativa das varidveis utilizadas, permi-
tindo investigar quais fatores apresentam maior influéncia sobre o fendmeno estudado
[Gulhane and Sajana 2021].

2.3. Analise Preditiva em Contextos Competitivos

A utilizacao de dados para apoiar processos de tomada de decisdo consolidou-se em di-
ferentes dreas, dando origem ao campo conhecido como Analytics. Segundo Davenport
[Davenport 2006], organizagdes orientadas por dados utilizam modelos quantitativos para
compreender padrdes e obter vantagens competitivas.

No contexto esportivo, a drea de Sports Analytics emprega métodos estatisticos
para andlise de desempenho, planejamento estratégico e avaliacdo de atletas e equipes
[Mondello and Kamke 2014, Morgulev et al. 2018]. Embora reality shows apresentem
diferencas importantes em relacdo as competi¢des esportivas, ambos compartilham ca-
racteristicas relevantes, como a existéncia de eventos sucessivos, evolu¢cdo temporal dos
participantes e disponibilidade de informacdes histdricas.

Dessa forma, técnicas de andlise preditiva podem ser adaptadas para competicoes
narrativas, incorporando nao apenas indicadores de desempenho, mas também informa-
coes relacionadas a construcdo editorial das trajetdrias dos participantes.

2.4. Edgic e Construcao Narrativa

Uma das abordagens mais utilizadas por comunidades especializadas para analisar a nar-
rativa de participantes em reality shows € o sistema conhecido como Edgic. O método
foi desenvolvido originalmente para analises de Survivor, reality show competitivo norte-
americano considerado um dos principais precursores do género moderno e referéncia
para diversos programas de competicao televisiva [Tisdale 2021]. A partir desse contexto,
o Edgic passou a ser utilizado para identificar padrdes editoriais por meio da classificagao
sistematica da representagdo dos participantes em cada episddio [Holmes 2015].

O sistema € tradicionalmente composto por trés dimensdes principais:

» Rating: representa o grau de complexidade da narrativa atribuida ao participante;

* Tone: identifica se a edicdo apresenta predominantemente caracteristicas positi-
vas, negativas ou neutras;

* Visibility: estima o nivel de exposicao do participante durante o episédio.

Embora envolva certo grau de subjetividade, o Edgic tornou-se uma ferramenta
amplamente utilizada por comunidades de fis para acompanhar a evolu¢@o narrativa de
competidores em reality shows. Como consequéncia, foram construidas bases histori-
cas contendo classificacdes consistentes para diferentes temporadas, utilizadas tanto por
entusiastas quanto por pesquisas académicas.

Neste trabalho, parte das informag¢des narrativas foi obtida a partir das classifi-
cacoes de Edgic publicadas por um tnico usudrio no férum Club That Suck [Chi 2025].



A adocao dessa fonte dnica buscou garantir consisténcia na representacao narrativa das
participantes entre as diferentes temporadas, evitando variagdes que poderiam surgir da
combinacdo de classificacdes produzidas por autores distintos. Dessa forma, todas as
observagdes narrativas utilizadas no estudo seguem um mesmo conjunto implicito de cri-
térios interpretativos.

2.5. Trabalhos Relacionados

A aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina a programas de entretenimento te-
levisivo ainda representa uma drea relativamente recente quando comparada a dominios
tradicionais, como andlise financeira ou esportiva. Ainda assim, estudos recentes demons-
tram o potencial dessas abordagens em diferentes contextos.

Em [Lee et al. 2022], foram empregados algoritmos de aprendizado de maquina
para prever o desempenho de participantes do reality show The Bachelor, identificando
caracteristicas demogréficas e historicas associadas ao sucesso na competicao.

No estudo apresentado em [Quinn 2023], foram combinadas informac¢des compe-
titivas e narrativas para prever a progressao de participantes em Survivor, obtendo desem-
penho superior ao de modelos baseados exclusivamente em indicadores objetivos.

Uma abordagem distinta foi proposta por [Sakiyama et al. 2020], que utilizaram
técnicas de processamento de linguagem natural para analisar comentérios publicados
em redes sociais, demonstrando que informagdes provenientes do publico apresentam
potencial para estimar acontecimentos em reality shows.

Além dos estudos voltados especificamente para programas televisivos competiti-
vos, [Cammarano et al. 2024] investigaram a previsao da popularidade de séries por meio
de técnicas de aprendizado de mdquina, evidenciando a aplicabilidade desses métodos em
diferentes produtos audiovisuais.

Apesar desses avancos, observa-se que os trabalhos existentes concentram-se pre-
dominantemente na predicdo de resultados finais ou na utilizacdo de informacdes conso-
lidadas apds a ocorréncia dos eventos analisados. Nao foram identificados estudos que
investigassem a evolugdo temporal da probabilidade de vitéria em competi¢cdes narrativas
utilizando uma representacio estruturada no formato participante-episodio.

Dessa forma, o presente trabalho diferencia-se da literatura existente ao propor
uma abordagem temporal capaz de acompanhar, episddio a episddio, a evolucdo compe-
titiva e narrativa das participantes, permitindo investigar ndo apenas quem possui maior
probabilidade de vencer, mas também como essa probabilidade se consolida ao longo da
competicao.

3. Metodologia

Esta pesquisa tem como objetivo investigar a evolugdo temporal dos padrdes competitivos
e narrativos associados as vencedoras de RuPaul’s Drag Race. Para isso, foi desenvolvida
uma abordagem baseada em aprendizado de maquina capaz de acompanhar, episodio a
episodio, a trajetéria das participantes ao longo da competi¢ao.

A metodologia adotada compreende quatro etapas principais: construcdo da base
temporal de dados, engenharia de atributos, desenvolvimento dos modelos preditivos e
avaliacdo dos resultados por meio de validagdo cruzada entre temporadas.
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Figura 1. Fluxo metodolégico da abordagem proposta em MSI Il, desde a trans-
formacao da base de dados até a avaliacdo dos modelos preditivos.

A Figura 1 apresenta uma visdo geral das etapas desenvolvidas nesta pesquisa.
Nas subse¢des seguintes, cada uma dessas etapas € descrita em maior nivel de detalha-
mento.

3.1. Base de Dados

A base utilizada nesta pesquisa foi construida a partir dos dados coletados durante o de-
senvolvimento de MSI 1. O conjunto contempla as dezoito temporadas regulares de Ru-
Paul’s Drag Race exibidas até o momento da realizacdo deste estudo.

Os dados incluem informagdes competitivas, narrativas e de caracterizagao das
participantes. Entre os atributos considerados encontram-se resultados obtidos nos de-
safios semanais, classificacdes narrativas derivadas do sistema Edgic, métricas de visi-
bilidade, informag¢des demogréficas e caracteristicas relacionadas ao perfil artistico das
competidoras.



Enquanto a base desenvolvida em MSI I possuia uma estrutura consolidada ao fi-
nal das temporadas, o presente trabalho exigiu uma reorganizacao dos dados para permitir
andlises temporais. Dessa forma, cada observacao passou a representar uma combinagao
participante-episodio, possibilitando acompanhar a evolugdo individual das competidoras
ao longo da competicao.

Ao final desse processo, a base passou a conter multiplos registros para cada par-
ticipante, correspondentes aos diferentes momentos de sua trajetdria na temporada.

3.2. Construcao da Base Temporal

A principal adaptacao metodoldgica realizada em MSI II consistiu na transformacgdo da
base consolidada em uma estrutura temporal.

Para cada participante foram geradas observacdes correspondentes aos episodios
em que permaneceu ativa na competicdo. A cada novo episddio, os atributos acumula-
dos foram atualizados para refletir o historico disponivel naquele momento especifico da
temporada.

Essa abordagem permite simular um cendrio real de predi¢do, no qual apenas
informagdes conhecidas até determinado epis6dio podem ser utilizadas para estimar a
probabilidade de vitdria de cada participante.

A Tabela 1 ilustra a principal diferenca entre a estrutura utilizada em MSI I e a
representacdo temporal adotada neste trabalho.

Tabela 1. Exemplo simplificado da transformacao da estrutura dos dados entre
a base consolidada utilizada em MSI | e a base temporal participante-episodio
desenvolvida em MSI .

MSI I - Base Consolidada
Nome Total Win | Total CP | Total MOR | Ranking Final | Winner
Bebe Zahara Benet 2 4 2 Winner 1
Nina Flowers 1 3 4 Runner-Up 0
MSI 11 - Base Temporal
Ep. | Nome Competitivo | Narrativo Seq. 3 ep. Total Win
1 | Bebe Zahara Benet Safe MOR Safe 0
2 | Bebe Zahara Benet Safe UTR Safe > Safe 0
3 | Bebe Zahara Benet Win CP Safe > Safe > Win 1
4 | Bebe Zahara Benet High MOR Safe > Win > High 1

Observa-se que, enquanto a base utilizada em MSI I continha apenas uma obser-
vagdo consolidada para cada participante ao término da temporada, a estrutura proposta
em MSI II representa a evolu¢do da competicdo por meio de observagdes no formato
participante-episddio. Cada registro passa a conter apenas as informacdes disponiveis
até o episodio correspondente, incluindo atributos competitivos, narrativos, acumulados
e sequenciais. Essa representacdo permite acompanhar a evolucdo das participantes ao
longo da temporada e reproduz um cendrio mais proximo de uma aplicacao real, em que
as previsoes sao realizadas progressivamente a medida que novos episédios sdo exibidos.



3.3. Engenharia de Atributos

ApOs a construcao da base temporal, foi realizada uma etapa de engenharia de atributos
com o objetivo de representar diferentes aspectos da trajetéria das participantes ao longo
da competi¢io.

Os atributos utilizados podem ser agrupados em quatro categorias principais:

* Atributos competitivos: representam o desempenho da participante na competi-
¢do, incluindo vitérias em desafios, colocagdes altas, posi¢des de risco, elimina-
coes e demais indicadores de desempenho acumulados até cada episddio.

» Atributos narrativos: correspondem as classificagdes derivadas do sistema Ed-
gic, contemplando dimensdes relacionadas a constru¢@o narrativa, ao tom editorial
e ao nivel de visibilidade das participantes.

* Atributos temporais: incluem representagdes acumuladas e sequenciais das in-
formagdes competitivas e narrativas. Além dos totais observados até determinado
episoddio, foram construidas varidveis capazes de representar 0 comportamento
recente das participantes por meio de sequéncias correspondentes aos episdios
mais recentes da competicao.

» Atributos de caracterizacdo: compreendem informagdes relativamente estaveis
das participantes, como caracteristicas demogréficas e atributos relacionados ao
perfil artistico, preservados da base desenvolvida em MSI I.

Essa organizacdo permitiu que os modelos explorassem simultaneamente informa-
coes historicas, tendéncias recentes e caracteristicas individuais das competidoras, produ-
zindo uma representagdo mais completa de suas trajetorias ao longo da temporada.

3.4. Tratamento dos Dados

Antes da etapa de treinamento, os dados passaram por um processo de pré-processamento
integrado ao pipeline de aprendizado de maquina.

As varidveis categéricas foram transformadas por meio da técnica de One-Hot
Encoding, enquanto os atributos numéricos foram padronizados utilizando normalizac¢ao
baseada em média e desvio padrdo. Valores ausentes foram tratados por imputag¢do auto-
matica, garantindo consisténcia ao conjunto de dados sem a necessidade de remocao de
observagoes.

3.5. Formulac¢ao do Problema

O problema foi modelado como uma tarefa de classificag@o bindria supervisionada.

Para cada observacgdo participante-episddio, o modelo deveria estimar a probabi-
lidade de a participante tornar-se vencedora da respectiva temporada.

A varidvel alvo foi definida da seguinte forma:

* Winner = 1, caso a participante tenha vencido a temporada;
* Winner = 0, para todas as demais participantes.

Embora o treinamento tenha sido realizado como um problema de classificacao
bindria, o objetivo final do estudo consiste em ranquear as participantes dentro de cada
temporada. Dessa forma, as probabilidades produzidas pelos modelos foram utilizadas
para ordenar as competidoras e identificar aquelas com maior chance estimada de vitéria.



3.6. Estratégia de Validacao

A avaliacdo dos modelos foi realizada utilizando a estratégia Leave-One-Season-Out
(LOSO). Estratégias de validagdo que separam grupos inteiros entre treino e teste sdo
recomendadas quando had dependéncia entre observacdes de um mesmo grupo, pois evi-
tam estimativas excessivamente otimistas de generalizacdo [Varoquaux et al. 2017].

Em cada iteracdo do processo, uma temporada completa era removida do con-
junto de treinamento e utilizada exclusivamente para teste. As demais temporadas eram
utilizadas para ajustar o modelo.

Essa abordagem foi escolhida para evitar que informagdes provenientes de uma
mesma temporada aparecessem simultaneamente nos conjuntos de treino e teste. Como
participantes de uma mesma edicdo compartilham contexto competitivo e narrativo, divi-
sOes aleatorias poderiam produzir estimativas artificialmente otimistas do desempenho do
modelo.

A validacao LOSO permite avaliar a capacidade de generaliza¢io para temporadas
completamente inéditas, simulando de forma mais realista a aplicagdo do sistema em
futuras edi¢des do programa.

3.7. Modelagem Preditiva

Diversas configuracdes foram avaliadas ao longo do desenvolvimento da pesquisa, inclu-
indo representagOes baseadas exclusivamente em dados acumulados, conjuntos contendo
informacdes semanais e abordagens que combinavam diferentes tipos de atributos.

Os experimentos demonstraram que a melhor performance foi obtida por uma
Regressao Logistica Balanceada integrada a um pipeline de pré-processamento e selecao
automatica de atributos.

O pipeline final foi composto pelas seguintes etapas:

Imputagdo de valores ausentes;

Padronizacgdo de atributos numéricos;

Codificagdo das varidveis categoricas;

Selecdo automadtica de atributos por meio de SelectKBest;
Treinamento de uma Regressdo Logistica Balanceada.

Sk L

A utilizagao de balanceamento de classes foi necessaria devido a natureza do pro-
blema, uma vez que existe apenas uma vencedora por temporada, resultando em uma
distribui¢do altamente desbalanceada da varidvel alvo.

3.8. Ponderacao Temporal por Recéncia

Durante os experimentos observou-se que episodios mais proximos do final da compe-
ticdo tendem a conter sinais mais relevantes para a identificacdo da vencedora do que
episddios iniciais.

Com base nessa hipétese, foi introduzido um mecanismo de ponderacao temporal
por recéncia. Cada observagdo recebeu um peso proporcional a sua posi¢dao dentro da
temporada, atribuindo maior importancia aos episddios mais recentes durante o treina-
mento.



Essa estratégia permitiu enfatizar informacdes produzidas em momentos mais pro-
ximos da coroa¢do sem introduzir qualquer conhecimento sobre eventos futuros, preser-
vando a validade metodoldgica do experimento.

3.9. Métricas de Avaliacao

Como o objetivo principal do estudo consiste em identificar corretamente as participantes
mais provdaveis de vencer cada temporada, a avaliacao foi realizada utilizando métricas de
ranqueamento.

Para cada temporada, as participantes foram ordenadas de acordo com a proba-
bilidade estimada pelo modelo no tultimo episédio considerado. A partir desse ranking
foram calculadas as seguintes métricas:

* Top 1 Final: propor¢do de temporadas em que a vencedora real foi posicionada
em primeiro lugar;

* Top 2 Final: propor¢do de temporadas em que a vencedora real apareceu entre as
duas primeiras posicoes;

» Top 3 Final: propor¢do de temporadas em que a vencedora real apareceu entre as
trés primeiras posi¢oes;

* Rank Médio da Vencedora: posicdao média ocupada pela vencedora real nos ran-
kings produzidos pelo modelo.

Essas métricas permitem avaliar ndo apenas a capacidade de identificar correta-
mente a camped, mas também o qudo proxima ela se encontra do topo das previsdes
produzidas pelo sistema.

4. Resultados

Esta secdo apresenta os resultados obtidos pelo modelo final selecionado. Inicialmente
sao discutidas as métricas globais de desempenho. Em seguida, sdo analisados o compor-
tamento do modelo por temporada e a evoluciao temporal das probabilidades estimadas
para as participantes.

4.1. Desempenho Geral do Modelo

A avaliacdo foi realizada utilizando a estratégia Leave-One-Season-Out (LOSO), permi-
tindo estimar a capacidade de generalizacdo do modelo para temporadas ndo utilizadas
durante o treinamento.

A Figura 2 apresenta o desempenho obtido pelo modelo final nas métricas Top 1,
Top 2 e Top 3.
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Figura 2. Desempenho do modelo final nas métricas Top 1, Top 2 e Top 3.

Observa-se que o modelo identificou corretamente a vencedora em 77,8% das
temporadas analisadas. Em 94,4% dos casos, a campea real foi posicionada entre as duas
participantes mais bem classificadas e, em todas as dezoito temporadas avaliadas, figurou
entre as trés maiores probabilidades estimadas.

Esses resultados evidenciam elevada capacidade de ranqueamento, indicando que
o modelo consegue identificar de forma consistente o conjunto de participantes com maior
potencial de vitdria.

4.2. Desempenho por Temporada

A Figura 3 apresenta a posicao ocupada pela vencedora real no ranking produzido pelo
modelo para cada temporada.
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Figura 3. Posicao final da vencedora real no ranking produzido pelo modelo.

Em quatorze das dezoito temporadas analisadas, a vencedora foi corretamente
posicionada na primeira colocag¢do. Nas quatro temporadas restantes, correspondentes as



temporadas 5, 9, 14 e 16, embora ndo tenha ocorrido acerto Top 1, a camped permaneceu
entre as participantes mais bem avaliadas pelo modelo, contribuindo para os elevados
indices observados nas métricas Top 2 e Top 3.

Esses resultados mostram que, mesmo nos casos de erro, o0 modelo foi capaz de
identificar corretamente o grupo de participantes com maior potencial competitivo e nar-
rativo.

4.3. Evolucao Temporal das Probabilidades

Além da classificacdo final, foi analisada a evolucao das probabilidades produzidas pelo
modelo ao longo dos episddios de cada temporada.

A Figura 4 apresenta um exemplo de consolidag¢do gradual da vencedora ao longo
da temporada.
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Figura 4. Exemplo de consolidacao gradual da vencedora ao longo da tempo-
rada.

A andlise da trajetoria mostra que, nos episodios iniciais, as probabilidades perma-
necem mais distribuidas entre diferentes participantes. A medida que novos episédios sdo
incorporados, a participante vencedora passa gradualmente a ocupar posi¢des superiores
no ranking, consolidando sua lideranga nos episddios finais da competi¢ao.

Esse comportamento sugere que a identificacao da vencedora nao ocorre necessa-
riamente de forma imediata, mas resulta da acumulagdo progressiva de sinais competitivos
e narrativos ao longo da temporada.

A Figura 5 apresenta a trajetoria da Temporada 9, caso em que a vencedora real
foi posicionada em terceiro lugar pelo modelo.
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Figura 5. Evolucao temporal das probabilidades na Temporada 9.

Nesse caso, observa-se que a diferenca entre as participantes classificadas em se-
gundo e terceiro lugar é bastante reduzida nos episddios finais. Assim, embora 0 mo-
delo ndo tenha posicionado a vencedora em primeiro lugar, ele identificou corretamente o
grupo de candidatas com maior potencial de vitdria.

4.4. Padroes Observados

A andlise conjunta dos resultados indica que as probabilidades estimadas pelo modelo
tendem a seguir um comportamento progressivo. Nos episddios iniciais, hd maior disper-
sdo entre as participantes. Na fase intermedidria, ocorre redu¢do do nimero de candidatas
com probabilidades competitivas. Nos episddios finais, observa-se maior concentragao
das probabilidades nas participantes mais relevantes da temporada.

Esse padrdo reforca a hipdtese de que a construcdo da vencedora em RuPaul’s
Drag Race ocorre de forma gradual, sendo influenciada pela combinagdo entre desempe-
nho competitivo, construcao narrativa e visibilidade ao longo da temporada.

5. Discussao

Os resultados obtidos demonstram que a incorporacdo da dimensdo temporal amplia a
capacidade de andlise de competicdes narrativas. Mais do que identificar vencedoras
ao final da temporada, a abordagem proposta permite acompanhar como as evidéncias
associadas a vitdria se acumulam episédio a episodio.

5.1. Contribuicio da Dimensao Temporal

A principal contribuicdo deste trabalho consiste na transformacao de uma base consoli-
dada em uma representagcdo temporal estruturada no formato participante—episodio.

Enquanto MSI I avaliava apenas o estado final de cada temporada, a abordagem
proposta em MSI II possibilitou acompanhar a evolucido das participantes ao longo da



competicdo. Essa mudanga permitiu reproduzir um cendrio mais préximo de uma apli-
cacdo real, no qual novas previsdes podem ser feitas a medida que novos episédios sdao
exibidos.

Como observado nas Figuras 4 e 5, as probabilidades estimadas pelo modelo nao
permanecem estaticas. Elas variam conforme novas informagdes competitivas e narrativas
sdo incorporadas, indicando que a identificagdo das vencedoras depende de um processo
gradual de acimulo de evidéncias.

5.2. Competicdo e Construcio Narrativa

Os experimentos indicam que o desempenho competitivo, embora fundamental, ndo é
suficiente para explicar integralmente a defini¢do das vencedoras.

A combinacdo entre resultados em desafios, atributos narrativos derivados do sis-
tema Edgic e indicadores de presenca televisiva produziu desempenho consistente nas
diferentes temporadas avaliadas. Esse comportamento reforca a natureza hibrida de com-
peticdes narrativas, nas quais desempenho e construcdo editorial coexistem na formacao
da trajetdria das participantes.

Dessa forma, os resultados sugerem que a coroagdo em RuPaul’s Drag Race nao
pode ser compreendida apenas como consequéncia direta do histérico competitivo. Ela
emerge da interacdo entre performance, narrativa e visibilidade ao longo da temporada.

5.3. Analise dos Casos de Erro

As temporadas 5, 9, 14 e 16 representam os Unicos casos em que o modelo ndo obteve
acerto Top 1.

Apesar disso, em todas essas temporadas a vencedora permaneceu entre as par-
ticipantes mais bem classificadas, indicando que o modelo foi capaz de reconhecer sua
relevancia competitiva e narrativa.

O caso da Temporada 9, apresentado na Figura 5, merece destaque por apresen-
tar probabilidades finais bastante proximas entre as candidatas mais bem posicionadas.
Esse comportamento sugere que o erro decorre principalmente da dificuldade de ordena-
cdo entre participantes com trajetérias semelhantes, e ndo da incapacidade de identificar
corretamente o grupo de favoritas.

Esses resultados também sugerem que determinados fatores subjetivos, como de-
cisdes de producgido, escolhas editoriais especificas ou acontecimentos externos a com-
peticdo, podem exercer influéncia sobre o desfecho final sem estarem completamente
representados pelas varidveis utilizadas.

5.4. Limitacoes

Entre as principais limitacdes da pesquisa destacam-se o nimero reduzido de tempora-
das disponiveis para treinamento e a natureza subjetiva de parte das varidveis narrativas
derivadas do sistema Edgic.

Além disso, fatores externos a competi¢cdo, como repercussao junto ao publico,
popularidade em redes sociais e decisdes especificas da producdo, ndo foram incorporados
ao conjunto de atributos utilizado.



Ainda assim, o desempenho obtido demonstra que a representacdo proposta cap-
tura uma parcela significativa dos padrdes associados a construcio das vencedoras.

5.5. Resposta as Questoes de Pesquisa

Os resultados obtidos permitem responder positivamente as questdes propostas neste es-
tudo.

Em relacdo a primeira questao, observou-se que € possivel identificar participantes
com elevada probabilidade de vitdria antes do encerramento das temporadas, uma vez
que a vencedora real esteve entre as trés participantes mais provaveis em todas as edicoes
analisadas.

Quanto a segunda questdo, verificou-se que a capacidade preditiva evolui progres-
sivamente ao longo dos episddios, acompanhando o acimulo de informagdes competitivas
e narrativas.

Em relagdo a terceira questdo, foram observados padrdes temporais recorrentes,
especialmente a dispersao inicial das probabilidades, a reducdo gradual do grupo de favo-
ritas e a consolidagdo final das candidatas mais fortes.

Por fim, quanto a quarta questdo, os resultados indicam que a incorporacdo de
informacdes temporais melhora a capacidade de identificacao das vencedoras ao permitir
que o modelo represente ndo apenas o estado final da competicao, mas também o processo
de construcdo das trajetorias ao longo da temporada.

6. Conclusao

O presente trabalho teve como objetivo investigar a evolu¢ao temporal dos padrdes com-
petitivos e narrativos associados as vencedoras de RuPaul’s Drag Race por meio de téc-
nicas de aprendizado de maquina. Partindo da base de dados desenvolvida em MSI
I, foi proposta uma nova abordagem baseada em observagdes estruturadas no formato
participante-episddio, permitindo analisar ndo apenas quais caracteristicas estao associ-
adas as vencedoras, mas também como essas caracteristicas se acumulam ao longo da
competicao.

Para atingir esse objetivo, foram construidos modelos capazes de incorporar si-
multaneamente informacdes competitivas, narrativas e de presenca televisiva. Além disso,
foi adotada uma estratégia de validacao Leave-One-Season-Out (LOSO), garantindo que
a avaliagdo refletisse a capacidade de generalizacdo para temporadas ndo observadas du-
rante o treinamento.

Os resultados obtidos demonstraram que a incorporacdao da dimensao temporal
contribui significativamente para a identificacdo de vencedoras em competi¢des narrati-
vas. O modelo final alcancou 77,8% de acerto Top 1, 94,4% de acerto Top 2 e 100% de
acerto Top 3, posicionando a vencedora real entre as trés participantes mais provaveis em
todas as dezoito temporadas analisadas. Esses resultados evidenciam que a trajetoria das
futuras campeas apresenta padrdes suficientemente consistentes para serem identificados
por métodos estatisticos antes do encerramento da competicao.

A andlise das probabilidades produzidas ao longo das temporadas revelou que a
construcdo da vencedora ocorre de forma gradual. Nos episodios iniciais, as previsoes



tendem a permanecer distribuidas entre diversas participantes, refletindo a incerteza ca-
racteristica dos estagios iniciais da competi¢io. A medida que novos episédios sio incor-
porados, observa-se a formacgdo progressiva de um grupo reduzido de candidatas compe-
titivas, culminando na consolidag¢ao das participantes com maior probabilidade de vitéria.
Esse comportamento sugere que a coroagdo em competi¢des narrativas ndo depende ex-
clusivamente de eventos isolados, mas da acumulacio continua de sinais competitivos e
narrativos ao longo da temporada.

Outro resultado relevante foi a constatacdo de que o desempenho competitivo,
embora importante, ndo € suficiente para explicar sozinho a defini¢do das vencedoras. Os
experimentos mostraram que a inclusio de varidveis narrativas e de presenga televisiva
produz ganhos significativos de desempenho, indicando que a construcio editorial exerce
papel complementar ao desempenho objetivo na trajetdria das participantes.

Do ponto de vista metodolégico, a pesquisa demonstra a viabilidade da aplica-
cdo de técnicas de aprendizado de maquina em contextos de entretenimento televisivo e
contribui para ampliar a literatura relacionada a analise quantitativa de competi¢des nar-
rativas. Além disso, a abordagem temporal proposta oferece uma alternativa para estudos
que buscam compreender ndo apenas os resultados finais de um fendmeno, mas também
seu processo de construg¢do ao longo do tempo.

Apesar dos resultados positivos, algumas limitacdes permanecem. O nimero re-
duzido de temporadas disponiveis restringe o volume total de dados para treinamento,
enquanto parte das varidveis narrativas utilizadas depende de classificacdes subjetivas.
Além disso, fatores externos a competi¢do, como repercussao em redes sociais, percep-
cdo do publico e decisdes especificas de producdo, ndo foram incorporados ao modelo e
podem influenciar o resultado final.

Como trabalhos futuros, sugere-se a incorporacdo de fontes adicionais de infor-
macao, especialmente dados relacionados a recepc¢ao do publico em plataformas digitais
e redes sociais. Também podem ser exploradas abordagens voltadas a interpretacdo au-
tomatica de narrativas televisivas por meio de processamento de linguagem natural. Por
fim, a metodologia desenvolvida pode ser adaptada para outros reality shows competiti-
vos, permitindo investigar se os padrdes observados em RuPaul’s Drag Race também se
manifestam em diferentes formatos de competi¢do narrativa.

Em sintese, os resultados obtidos indicam que competi¢des narrativas apresentam
estruturas suficientemente consistentes para possibilitar a identificacao estatistica de futu-
ras vencedoras antes do encerramento da temporada. Mais do que prever resultados, esta
pesquisa contribui para compreender como trajetdrias competitivas e narrativas sao cons-
truidas ao longo do tempo, oferecendo uma perspectiva quantitativa sobre um fendmeno
tradicionalmente analisado de forma predominantemente qualitativa.
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