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Resumo

O presente documento tem como principal objetivo documentar todo o trabalho
desenvolvido durante o projeto, realizado na empresa Flipkick.

A assisténcia em eventos desportivos é um aspeto bastante importante para os clubes.
Se estes conseguirem prever se 0s seus adeptos vao assistir ao préximo jogo seria uma
informacdo preciosa, da forma que poderdo trabalhar sobre estes adeptos, através de
estratégias de markting de modo a cativa-los para os seus estadios.

Neste contexto, surge a oportunidade de desenvolver uma aplicacdo capaz de efetuar
tal previsdo. Passando assim ao estudo das tematicas necessarias para o desenvolvimento e
posteriormente implementar.

Para trabalhar com grandes quantidades de informacdo, é necessdrio recorrer a
metodologias que nos permitam extrair informac¢do, como a Aprendizagem Automatica que
permite realizar cdlculos matematicos de forma a realizar previsGes de informacdo futura.

Os testes computacionais realizados demonstram que os fatores considerados para a
execucdo de calculos do algoritmo tem niveis de acerto mais elevados, de acordo com a
quantidade utilizada para o efeito, revelando assim que mais fatores apresentam previsdes
mais acertadas, aproximando-se mais da realidade. O algoritmo que mais consisténcia
demonstrou foio Two-Class Support Vector Machine, apresentando percentagens
de acerto mais elevadas, ndo dependendo este dos fatores utilizados.

A capacidade de realizar previsdes do trabalho desenvolvido ira contribuir para que os
clubes aumentem a assisténcia nos seus estadios, através da informacgao extraida pelo modelo
de Machine Learning desenvolvido.

Palavras-chave: Aprendizagem Automatica, Previsdo, Percentagem de acerto.






Abstract

The main goal of this document is documenting all developed work during the project,
realized in the company Flipkick.

Attendace at sporting events is a very importante aspect for clubs. If they can forecast
when their fans will attend the next game it would be a precious information so they can work
on these suportes captivate them for their stadiums through markting strategies.

In this contexto the oportunity arises to develop na application capable of making such
forecast, starting study of necessary themes for development and later implemente.

In order to work with large amounts of information, it is necessary to resort some
methodologies that allow us to extract information such as Machine Learning that allows to
perform mathematical calculations in order to make forecasts of future information.

The computational tests carried out show that the factors considered for the execution
of algorithm calculations have higher levels of success rate according to the quantity used for
the effect revealing that more factors present better predictions approaching to the reality. The
algorithm that presented the highest consistency was the Two-Class Support Vector Machine,
presenting higher percentages of accuracy, not depending on the factors used.

The ability to carry out forecasts of this work will help clubs increase attendance at their
stadiums through information derived from the developed Machine Learning model.

Keywords: Machine Learning, Forecast, Accuracy.
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1 Introducao

Na sequéncia do estagio, realizado no ano letivo 2016-2017 na Flipkick, este relatdrio
pretende apresentar o trabalho desenvolvido a partir da criagdo de uma aplica¢do que permitira
visualizar relatérios sobre a assisténcia de jogos de futebol por parte dos respetivos adeptos.
Para tal, pretende-se mostrar todo o percurso realizado durante a realizagdo do estagio,
descrevendo as ferramentas e metodologias usadas para, posteriormente, se desenvolver a
aplicacao.

Aprendizagem Automdtica (Machine Learning em Inglés) é uma area da Inteligéncia
Artificial (IA) que tem como objetivo o desenvolvimento de técnicas que permite aos
computadores aprender através de dados empiricos. Para tal, sdo utilizadas diversas técnicas
de aprendizagem, cada uma com o seu objetivo, tais como Arvores de Decisdo, Redes Neuronais,
Support Vector Machines, K-Means Clustering, entre outros.

Este termo insere-se no contexto desta tese, na medida em que se pretende a previsao
de assisténcia em estadios de futebol. Desta forma, este projeto tem como objetivo estimar se
um adepto de um determinado clube ira assistir ao préximo jogo no estadio da sua equipa, de
modo a colmatar o nimero de lugares vazios por jogo.

Esta previsdo serd efetuada através do histérico existente de um adepto, sendo estes os
dados de treino - fonte de dados que sdo utilizados para efetuar a aprendizagem -, utilizando
varios critérios e técnicas e identificando padrées de comportamento. Posteriormente, os
resultados serdo visiveis através de uma ferramenta analitica chamada PowerBi.

A cloud da Microsoft, Azure, ira alojar todos os componentes do projeto, como base de
dados, metodologias de aprendizagem e todo o projeto envolvente da aplicagao.

Com isto, serdo obtidos resultados que serdo apresentados neste relatério, e que
poderdo comprovar que o desenvolvimento desta aplicacdo trara vantagens para os clubes em
questdo e para o bem-estar dos adeptos, na medida em que facilitard a gestdo dos recursos
disponiveis, tirando, assim, o melhor proveito dos jogos.



1.1 Objetivos

Este estagio tem como objetivo identificar a probabilidade de um adepto, de um
determinado clube, relativamente a assisténcia do préximo jogo no estadio da sua equipa.

Pretende-se apoiar os clubes de futebol com a previsdo do comportamento dos seus
adeptos, ou seja, se estardo presentes no proximo jogo do clube, que se realizara no seu estadio.
A solucdo deverd passar pela utilizacdo de algoritmos de aprendizagem automdtica, para
calcular a probabilidade de um dado adepto estar presente no préximo jogo e, com isso,
permitir que o clube atue sobre os que ndo estao presentes, aumentando a taxa de ocupacao
do estadio. A estimativa da probabilidade dos adeptos na assisténcia do préximo jogo sera
obtida através do histérico de um adepto, verificando a assiduidade deste, durante um dado
periodo de tempo.

1.2 Motivagao

Atualmente, os adeptos de futebol sdo cada vez mais exigentes para com as suas equipas
e, por consequéncia, ha uma necessidade de melhoramento durante a assisténcia dos proprios
jogos. Tecnologias de linha de golo, comunicagdo entre arbitros através de um dispositivo e
video-arbitro sdo exemplos de algumas novidades no mundo do futebol, que podem influenciar
a ida de um adepto ao estadio. O estado do tempo, os resultados da equipa, a classificacdo,
entre outros, poderdo igualmente influenciar.

Assim, o principal motivo que nos leva a realizar esta investiga¢do passa por suportar os
clubes a obter informacgdo, de modo a que aumente o nimero de adeptos nos seus estadios,
contribuindo, assim, para a melhoria e o desenvolvimento deste desporto que envolve uma
grande massa populacional.

1.3 Planeamento

O planeamento do desenvolvimento da aplicacdo foi definido e dividido por quatro fases:
a fase de andlise e desenho da aplicacdo; a gestdao de base de dados; o desenvolvimento do
maédulo de Machine Learning e por fim montagem/ligacdo dos componentes necessarios para
a visualizacdo de resultados. Este planeamento foi concebido com base no tempo estimado da
duragdo de cada tarefa e suas subtarefas.

Através de reuniGes com o supervisor e com a orientadora, durante todo o periodo de
desenvolvimento, foi usada uma metodologia agil para gestdo e planeamento de projetos de
software — o Scrum (Figura 1).

Esta metodologia é dividida em ciclos, definidos por um periodo de tempo, denominados
sprints, um conjunto de atividades/tarefas que se traduzem numa lista, mais conhecida como
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sprint backlog e que serdo selecionadas de uma lista maior, a product backlog, que contém
todas as tarefas do projeto, onde devem ser desenvolvidas durante o periodo definido. Para
gue ndo haja atrasos significativos, é realizada uma reunido diaria, normalmente de manhi e
por um curto periodo, onde é discutido o trabalho realizado no dia anterior, identificando
problemas e definindo prioridades para essa sprint. Quando o periodo definido termina é
efetuada uma reunido para demonstrar o trabalho desenvolvido (sprint review meeting) e,
assim, definir as proximas sprints (sprint retrospective).

Daily scrum
meeting

Product

backlog 249 hours

Sprint
backlog

Potentially
=
= shippable

, product
increment

Figura 1 — Scrum, uma metodologia 4gil (DesenvolvimentoAgil, 2013/2014)

1.4 Estrutura do documento

A estrutura deste documento estd organizada em quatro capitulos, dos quais a
Introducdo (Capitulo 1), Contexto (Capitulo 2), Descricdo técnica (Capitulo 3), Testes
computacionais (Capitulo 4) e Conclusdes (Capitulo 5).

No primeiro capitulo é introduzido o tema de tese, os objetivos a atingir, a motivacdo
para a sua realizag¢do e a estrutura deste documento.



O segundo capitulo apresenta uma descricdo das ferramentas/metodologias analisadas
para desenvolver o projeto e a sua analise de valor.

No terceiro capitulo é documentado todo o trabalho realizado desde o inicio do
desenvolvimento até a solugao final.

No quarto capitulo sdo apresentados os testes realizados aos algoritmos e demonstracgado
de resultados alcancados.

Por ultimo, o quinto capitulo apresenta todas as ilagdes retiradas no decorrer do
desenvolvimento desta tese.



2 Contexto

Este capitulo ira introduzir as técnicas e ferramentas utilizadas para o desenvolvimento
deste trabalho de mestrado. Serdo entdo evidenciadas as técnicas de Aprendizagem
Automatica analisadas para uma possivel solugdo de previsdo do comportamento de um adepto.
Posteriormente serdao abordadas as restantes ferramentas utilizadas para o desenvolvimento
deste projeto.

2.1 Projetos relacionados

2.1.1 Seaters

A tentativa de ocupar todos os lugares disponiveis num evento tem vindo a despertar
varias oportunidades por todo o mundo e, consequentemente, a empresa Seaters criou uma
aplicagdo que oferece as pessoas a oportunidade de adquirir o lugar de um evento desportivo
mais rdpido e a um precgo acessivel. Esta podera ser classificada como uma “bilheteira online”.
(Seaters, 2017)

A aplicacdo também permite vender lugares, ou seja, caso uma pessoa n3ao possa
assistir ao evento inesperadamente, podera disponibilizar o seu bilhete a um prego apelativo
para outro adepto que pretenda assistir ao jogo. Apesar de ter o mesmo objetivo - preencher o
maior numero de lugares no estadio - este projeto ndo se enquadra com a previsdo de
assisténcias, devido ao facto de apenas disponibilizar lugares e ndo prever se estes serao
ocupados ou nao.



2.1.2 Fatores de influéncia em adeptos de desporto

Varias ligas de desporto profissional tém vindo a preocupar-se ao longo do tempo com
a diminuicdo do interesse do seu produto, que se tem traduzido na falta de assisténcia em jogos
da liga. Para ndo perderem mais assisténcia, apenas se tem focado nas pessoas que assistem a
jogos, ignorando alguns segmentos da populacdo que nao assistem a jogos ou vao com pouca
frequéncia. E muito importante que as ligas identifiquem esses segmentos e investiguem os
varios motivos dessa falta de comparéncia. E necessario, por isso, identificar os fatores que
influenciam as pessoas no momento de tomada de decisdo para assistir aos jogos.

Para isso, foram realizados alguns estudos sobre os fatores que influenciam os adeptos
a assistir a um jogo, nomeadamente investigadores como Greenstein & Marcum, Hart, Schofield
gue agruparam os varios fatores que influenciam a decisdo de um adepto em assistir a um
evento desportivo em quatro categorias:

e Atratividade do jogo: habilidade individual, classificagdes, desempenho, proximidade
da concorréncia, eventos especiais e entretenimento;

e Econdmica: preco dos bilhetes, promocdes, saldrio, efeitos televisivos e concorréncia
de outros eventos desportivos;

e SdAcio demograficas: populacdo, idade, género, etnia, ocupagdo, educacdo e localizacao;

e Preferéncias do publico: horario, meteredloga, comodidades do estadio e historial do
clube.

Em alguns estudos foram analisados os fatores de atratividade de um jogo, como a presenga
de celebridades nas equipas, a boa classificacdo e o impacto de promog¢des no dia de jogo. Os
estudos analisados indicam que os fatores sdo significativos para a previsdo de um adepto
assistir a um evento e, cada uma destas variaveis, esta relacionada com uma boa assisténcia.
Foi também identificada uma relagdo positiva entre um sucesso passado e a assisténcia, mas
gue para resultados menos bons a assisténcia tende a diminuir (Fillingham, 1977; Hill et al.,
1982; Jones, 1984; Medoff, 1976; Noll, 1974; Scully, 1974; Bird, 1982; Demmert, 1984; Drever
& MacDonald, 1981; Hart et al., 1975; Siegfried and Eisenberg, 1980).

Na categoria de fatores econdmicos, varios investigadores analisaram a disponibilidade de
outras formas de entretenimento, impacto na cobertura televisiva de jogos, o impacto
alternativo de atragdes desportivas no mesmo mercado. A existéncia de diferentes formas de
entretenimento, a disponibilidade de multiplas atra¢des desportivas e 0 aumento do pre¢o dos
bilhetes foram classificadas como sendo negativas para as assisténcias, mas o preco dos bilhetes
e a cobertura televisiva tém um impacto ainda mais negativo nas assisténcias (Fillingham, 1977,



Hill et al., 1982; Medoff, 1976; Noll, 1974; Bird, 1982; Demmert, 1984; Drever & MacDonald,
1981; Hart et al., 1975; Siegfried and Eisenberg, 1980).

Relativamente as varidveis sociodemograficas, o tamanho do mercado foi associado
positivamente as assisténcias, enquanto a etnia dos mercados revelam que quanto maior for
um grupo de uma etnia numa populagdo podera ter um impacto negativo nas assisténcias.
Outros estudos analisaram os parametros de localizacdo relacionados com a mesma, incluindo
a proximidade com franchisings, acessibilidade ao recinto desportivo e tipo de clima, sendo
pouco relevantes. Em contrapartida, havia indicios de que a proximidade de outros franchisings
poderiam ter efeito negativo sobre as assisténcias (Fillingham, 1977; Medoff, 1976; Noll, 1974;
Scully, 1974; Hart et al., 1975; Siegfried and Eisenberg, 1980).

Outros investigadores efetuaram pesquisas sobre fatores que envolvem horarios,
condi¢cdes meteoroldgicas e se os adeptos vao sozinhos ou acompanhados. Os horarios em
estudo indicaram que as assisténcias sdo mais baixas quando os jogos sdo agendados durante
a tarde, mas, a noite ou ao fim de semana e no final da temporada, estas sao mais elevadas. As
condigdes climatéricas podem ter algum impacto nas assisténcias, mas dependem do desporto
e se existem outras alternativas ao desporto. O facto de ir a um evento desportivo
acompanhado de amigos ou familiares verificou-se que as pessoas tendem a assistir a mais
jogos quando vdo acompanhadas, mesmo que ndo assistam frequentemente a jogos
(Fillingham, 1977; Hill et al., 1982; Noll, 1974; Bird, 1982; Demmert, 1984; Drever & MacDonald,
1981; Siegfried and Eisenberg, 1980).

Nos estudos acima mencionados, salientam-se a atratividade do jogo e as preferéncias
do publico como positivas para as assisténcias. Entre as varidveis econdmicas, as promogdes
sdo consideradas positivas para aumentar as assisténcias, enquanto o preco dos bilhetes, outras
atividades de entretenimento, cobertura televisiva e a concorréncia de outros eventos
desportivos foram considerados negativos, que consequentemente diminuem a quantidade de
adeptos nos estadios (Douvis, 2014) (Hansen et al., 1989).

2.2 Microsoft Azure

O Microsoft Azure é uma cole¢do em crescimento de servigos cloud integrados que os
programadores e profissionais de Tl utilizam para criar, implementar e gerir aplicacdes através
da rede global de datacenters (Microsoft, 2017a).

Hoje em dia, muitas empresas utilizam servicos na cloud (Nuvem — através da internet)
(Figura 2) como servigos online para gerir emails, ouvir musica, jogar, armazenar ficheiros, entre
outros. A cloud permite aos informaticos, através de um browser, desenvolver
aplicacbes/servigos, efetuar armazenamento, cdpias de seguranga, recuperacdo de dados,
alojamento de paginas web, andlise de dados e a maior parte das operagdes necessarias para
satisfazer as suas necessidades (Microsoft, 2017b).
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Figura 2 — Servicos da cloud Microsoft Azure (Ferman, 2015)

Deste modo, os servicos tém vindo a reconsiderar a ideia de como as entidades pensam
nos recursos informaticos, devido aos beneficios inerentes. Os custos relativos a aquisi¢do de
hardware, software e gestdo de servidores locais sdo eliminados, ficando tudo a
responsabilidade da cloud, traduzindo-se, assim, no aumento de produtividade e num
desempenho melhorado. Todos os recursos fornecidos sdo atualizados regularmente para
hardware de ultima geracdo, rapido e eficiente (incluindo laténcia reduzida), retirando o tempo
despendido na gestdo de servidores locais. Estes servigos possibilitam o redimensionamento
eldstico, ou seja, permitem o aumento ou diminui¢cdo dos recursos informaticos necessarios.
Um dos beneficios mais importantes nestes servigcos é a sua fiabilidade, tornando, assim, mais
facil a realizacdo de cdpias de seguranca de dados, recuperagdes, apds falhas e a continuidade
do negdcio, uma vez que os dados podem ser espalhados em varios locais redundantes (Figura
3).
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Figura 3 — Principais beneficios da informatica na cloud (Microsoft, 2017b)

Conforme mencionado anteriormente, a cloud oferece muitas vantagens para as
empresas, permite que se faga mais com menos, tendo acesso a aplicacées empresariais criticas
sem a necessidade de se preocupar com a manutengdo ou atualizages destas. No entanto os
servicos de uma cloud ndo sao caracterizados apenas por vantagens, tendo estes também as
suas desvantagens. Entre as desvantagens mais importantes estdo a dependéncia na qual a
cloud necessita obrigatoriamente de uma conexdo a Internet, e caso esta ndo exista ndo ha
forma de contornar o problema; a Fiabilidade também estd do lado das desvantagens, que



apesar da cloud ser bastante fiavel, falhas e erros sdo sempre possiveis de ocorrer, pelo que se
a cloud deixar de funcionar os dados ficam comprometidos e eventualmente podem ser
perdidos; a Vulnerabilidade, um tema sempre muito presente em qualquer area da informatica,
nao é excecdo pois todos os dados na cloud estdo vulnerdveis a ataques, pois quanto mais
importante e confidencial for a informacao mais interessante se torna no ponto de vista dos
piratas (hackers) (Izumi e Lopes, sem data).

Existem trés categorias de servico na cloud (Figura 4), o laaS (Infraestrutura como
servico) - a categoria bdsica dos servicos na cloud onde s3ao fornecidos servidores, maquinas
virtuais, armazenamento, redes e sistemas operaticos, o PaaS (Plataforma como servico) que
se refere aos servicos de informatica, fornecendo ambientes para desenvolver, testar e gerir
aplica¢Oes de software, e por ultimo o Saa$S (Software como servigo) - um método para fornecer
aplicagOes de software através da Internet. Estas categorias, por vezes, sdo denominadas como
“pilha de informatica na cloud”, pois sdo utilizadas umas em cima das outras (Microsoft, 2017b).

| SaaS |

| laaS |
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Aplicagdes alojadas Ferramentas de Sistemas operativos Servidores e Firewalls/seguranca Criagdo/planta fisica
programacao, gestdo de armazenamento de redes do centro de dados
base de dados, anélise
de negdcio

Figura 4 — Categorias de servigo na cloud (Microsoft, 2017i)

2.2.1 Servigco de base de dados SQL da cloud Azure

A base de dados SQL do Azure é uma base de dados relacional como servigo que utiliza
o Motor do Microsoft SQL Server. A Base de Dados SQL é uma base de dados de elevado
desempenho, fidvel e segura que pode ser utilizada para criar aplicagGes e sites com base em
dados numa qualquer linguagem de programacao, sem ter de gerir infraestrutura (Microsoft,
2017c).

Para uma boa gestdo da base de dados é necessario utilizar um programa externo ao
portal, como o SQL Server Managment Studio (SSMS) - um ambiente de integrado para gerir
qualquer base de dados SQL. Este possui um ambiente de desenvolvimento grafico com
editores de scripts, permitindo configurar, gerir, administrar e desenvolver componentes do
SQL Server, base de dados Azure SQL e SQL Data Warehouses. Além disso, é possivel efetuar a
gestdo da base de dados, através da linha de comandos do Windows ou da linha de comandos
interna do portal do Azure a CLI do Azure (Stein et al., 2017).



A gestdo através da linha de comandos pode ser morosa, devido a necessidade de
introducdao de comandos para realizar a¢gdes sobre a base de dados, tornando-se mais “user
friendly” a utilizacdo do SSMS e agil durante o processo.

Como referido anteriormente, um servico na cloud permite a elasticidade do mesmo, o
servico de base de dados SQL tem a possibilidade de aumentar tanto de tamanho como de
desempenho, consoante as necessidades de cada projeto ou das preferéncias do programador.

2.2.2 Servico de Machine Learning do Azure

O Azure Machine Learning é um servi¢co de andlise preditiva baseado na cloud e que
torna possivel a criacdo e implementacdo rapidas de modelos preditivos como solucbes de
analise. O Azure Machine Learning fornece ferramentas para a analise preditiva dos modelos,
como também presta um servico totalmente gerido que pode utilizar para implementar os seus
modelos preditivos como servicos Web prontos a consumir (Figura 5) (Gronlund et al., 2017).

Os modelos de Machine Learning sao criados na Web app Microsoft Azure Machine
Learning Studio (ML Studio), uma ferramenta drag-and-drop, que permite construir, testar e
publicar as solu¢des desenvolvidas através de web services.

Azure Machine Learning: Basic workflow

Build models from data and operationalize a machine learning solution

Data collection & management ¢ Machine Learning service : Embedded ML model
da = - : m
Blobs & tables (Azure Storage) H s
Hadoop (Azure HDInsight) : MLSTUDIO ¥ I I
Relztional data (Azure SQL Database)  + Web :
Massive dats stores (Azure Data Lake) & A ;
! ML Studio web app: Output a web service i iIII I
Create machine learning models that can be run ona o
scheduled basis and :  Add intelligence to apps or websites,

connected to a database. | or provide insights in Bl tools

Figura 5 — Workflow basico do servico de Machine Learning do Azure (Gronlund et al., 2017)

O ML Studio é um ambiente de desenvolvimento, que oferece ao utilizador uma forma
rapida de implementacdo dos modelos de Machine Learning, devido ao facto de ser drag-and-
drop e acessivel em qualquer lugar através de um browser. Esta dividido em trés separadores,
o separador dos médulos disponiveis para arrastar; a drea para desenvolvimento dos modelos
e uma terceira para a configuracdo de cada médulo (caso exista). Os mdédulos disponiveis estdo
divididos por categorias, destacando-se o mddulo de script, que permite a execucdo de
algoritmos personalizados em linguagem R ou Python e ainda a possibilidade de execugdo de
querys SQL. A Figura 6 apresenta o ambiente de desenvolvimento ML Studio.
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Figura 6 — Ambiente de desenvolvimento Machine Lerning Studio da cloud Azure

De modo a auxiliar a utilizacdo deste servico, existe uma galeria de solucdes e
discussdes para que programadores possam analisar e consultar solugdes partilhadas pela
comunidade, facilitando assim a aprendizagem e partilha de conteudos - “Cortana Intelligence
Gallery”.

2.2.3 Servigco Power BI

O Power Bl é uma ferramenta de analise de negdcios que, juntamente com os servicos
do Azure (Figura 7), facilita o esfor¢o de processamento de dados em analises e relatdrios que
oferecem informacdo em tempo real. O Power Bl permite uma grande quantidade de liga¢cOes
a fontes de dados do Azure, tornando as solucdes de business intelligence exclusivas,
possibilitando, assim, a formatacdo e ajustamento dos dados para gerar relatérios
personalizados (Microsoft, 2017h).
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Figura 7 — Servicos da cloud Azure e relatério no Power Bl (Microsoft, 2017h)
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2.3 Aprendizagem Automatica

A Inteligéncia Artificial (IA) é o conceito mais abrangente para considerar a realizacdo
de uma tarefa por parte de uma maquina como inteligente. A sua origem remete para tempos
dos mitos gregos, que contém histérias sobre humanos mecanicos, programados para imitar o
comportamento do homem.

Nos primérdios da era da tecnologia, os computadores foram concebidos como
maquinas ldgicas, com o intuito de criar cérebros mecanicos, porém, com o avanco tecnolégico,
a compreensdo do funcionamento da mente fez com que o conceito de IA mudasse. Desta
forma, em vez de efetuar calculos mais complexos, a IA passou a concentrar-se em imitar o
processo de tomada de decisdo humana, bem como a realiza¢do de tarefas mais genuinas.

A IA foi o ponto de partida para o desenvolvimento da Aprendizagem Automatica (AA),
que é muitas vezes referenciada como uma subdrea da IA. Um dos avangos mais importantes
para a AA foi, em 1959, realizado por Arthur Samuel com o conceito de AA - “dotar as maquinas
de modo a que estas aprendam por si proprias sem que sejam explicitamente programadas” ao
invés de ensinar tudo sobre o mundo e como realizar tarefas. Outro aspeto importante para o
avanco da AA foi, mais recentemente, o aparecimento da Internet, que envolve uma grande
guantidade de informacdo. Com estas inovagdes, os engenheiros aperceberam-se que seria
mais eficiente ensinar as mdquinas a pensar como humanos e ligad-las a internet para terem
acesso a informacdo, do que ensinar-lhes a fazer tudo (Marr, 2016).

Como a informagdo tem uma posi¢cao muito importante na industria tecnoldgica, a sua
andlise é muito importante e, por conseguinte, a AA tem vindo a ganhar cada vez mais
popularidade nos ultimos anos devido a sua enorme capacidade para fazer previsdes ou
sugestdes, através de um grande volume de dados. Desta forma a AA é utilizada para resolver
certos problemas, como o Reconhecimento Otico de Caracteres (OCR), reconhecimento facial,
diferenciacao entre emails spam e ndo spam, diagndsticos médicos, detecao de fraudes, entre
outros. A AA enfrenta os problemas através da utilizacdo de algoritmos, na qual sdo
desenvolvidos para serem o mais abrangentes possivel, com valor pratico e eficientes de modo
a encontrar solugdes para os problemas (Schapire, 2008).

O principal objetivo da AA envolve a criagao de regras, de modo a que estas se possam
aplicar sobre acontecimentos semelhantes, pretendendo que o resultado das suas analises seja
0 mais preciso possivel, como por exemplo o diagndstico médico na qual se deseja que
identifique facilmente se um paciente sofre ou ndo de alguma doenga, através dos sintomas
apresentados (Figura 8).
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Figura 8 — Diagrama de um problema tipico de aprendizagem (Schapire, 2008)

As metodologias da AA sdo tipicamente classificadas em trés grandes categorias: a
aprendizagem supervisionada, onde uma propriedade (resultado) estd disponivel para um
conjunto de dados (dados de treino); a aprendizagem nado supervisionada, que possibilita a
descoberta de relacionamentos implicitos num conjunto de dados ndo rotulados (sem relacGes);
e por ultimo, a aprendizagem por refor¢o, que permite aos agentes de software determinar
qual a melhor op¢do a tomar, num determinado contexto, de forma a maximizar o seu
desempenho.

2.3.1 Aprendizagem Supervisionada

A aprendizagem supervisionada tem como objetivo analisar/estudar um conjunto de
dados rotulados, de modo a conseguir fazer previsGes de dados futuros. Através de um
conjunto de dados classificados, uma percentagem é utilizada em treino e outra para previsao.
Cada conjunto possui as suas propriedades e um valor que caracteriza essas propriedades
(resultado ou sinal de supervisdo), como por exemplo, um carro X que com certas caracteristicas
possui o preco Y. O processo de aprendizagem do algoritmo passa por mapear uma fungdo com
os dados de entrada (X), de modo a obter o valor de saida (Y). O processo do algoritmo é muito
semelhante a forma da supervisdo do processo de aprendizagem de um aluno, feito por um
professor.

Os problemas de aprendizagem supervisionada podem ser agrupados em classificacdo
e regressdo. Um problema de classificagdo é caracterizado quando o valor de saida é uma
categoria, (por exemplo sim/ndo, azul/verde, etc.), um problema de regressdo é caracterizado
qguando o valor de saida é um valor (por exemplo percentagens, euros, peso, entre outros)
(Ericson et al., 2017a) (Brownlee, 2016).

2.3.2 Aprendizagem ndo supervisionada

A aprendizagem ndo supervisionada tem como objetivo organizar os dados de entrada
ou modelar a sua estrutura. Os dados de entrada ndo sdo rotulados, ou seja, ndo existe qualquer
variavel que os permita relacionar. O processo de aprendizagem do algoritmo passa por realizar
operacOes para descobrir e apresentar uma estrutura dos dados, ou se existem relagGes entre
os diferentes dados de entrada.
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Na aprendizagem ndo supervisionada os problemas de aprendizagem subdividem-se
em duas categorias: clustering e associagdo. O clustering adequa-se principalmente para a
identificagdo de grupos, como, por exemplo, descobrir similaridade de clientes, de acordo com
as suas compras. Um problema de associacdo envolve a descoberta de regras em grande
volume de dados, como pessoas que compram o produto X também tendem a comprar o
produto Y (Ericson et al., 2017a) (Brownlee, 2016).

2.3.3 Aprendizagem por refor¢o

A aprendizagem por refor¢o visa descobrir, através da tentativa-erro, qual a melhor
opcdo a tomar, em resposta a cada conjunto de dados. E frequentemente utilizado na area da
robdtica, na qual sdo efetuadas leituras aos sensores num determinado tempo (um conjunto
de dados). O algoritmo deve escolher a préxima agdo do robo, que recebe posteriormente um
sinal de recompensa, indicando se a decisdo foi boa ou ma. Deste modo, o algoritmo ajusta a
sua estratégia para alcangar a recompensa mais alta e vai registando os varios estados pela qual
passa, de modo a que no futuro possa efetuar comparagées para melhorar o seu
comportamento. Uma limitagdo deste algoritmo é o facto de registar de valores que levam a
necessidade de uma grande quantidade de memdria (Champandard, 2001-2002).

2.3.4 Algoritmos mais conhecidos

2.3.4.1 Redes Neuronais

A Rede Neuronal Artificial (RNA) € um modelo matematico baseado no Sistema Nervoso
Humano (SNH) que adquire conhecimento através da experiéncia. O SNH é formado por
grandes quantidades de células, os neurdnios, tendo estes uma grande influéncia no
funcionamento, comportamento e raciocinio do corpo humano. Como a SNH, a RNA é
composta por varias unidades de processamento, também denominados de neurdnios, na qual
simulam o mesmo comportamento dos neurdnios bioldgicos, apresentando assim semelhancas
a nivel estrutural. Ambos possuem terminais para a entrada de informacdo, processamento da
informacdo e saida de resultados, correspondendo os dendritos do neurdnio bioldgico, que sdo
um conjunto de terminais para a entrada de informac¢do a entrada de dados do neurdnio
artificial, o nudcleo unidade de processamento do neurdnio bioldogico assemelha-se ao
processamento dos dados que ocorre no neurdnio artificial, e os terminais do axénio ao sinal
de saida onde serdo emitidos os resultados do processamento (Carvalho, sem data). A Figura 9
e Figura 10 apresentam as estruturas de ambos os neurdnios, biolégico e artificial
respetivamente, onde se podem verificar as semelhangas entre estes.
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Figura 9 - Neurdnio de uma RNB (Bezerra, 2016)
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Figura 10 — Neurdnio de uma RNA

A estrutura de um neurénio artificial da rede esta ilustrada na Figura 10, em que o X1,
X2, X3, Xn sdo os sinais de entrada; W1, W2, W3, Wn sdo os pesos sinapticos correspondentes
ao sinal. Depois da passagem do sinal pelo peso, o produto dos dois valores sera enviado para
a Funcdo agregadora (), onde serdo somados todos os valores para posteriormente ser
calculado o Potencial de ativagdo (u). O u sera analisado de seguida na Funcdo de Ativacdo (f),
gue tem como objetivo emitir um Sinal de Saida (y), normalmente valores 0 ou 1 (ndo ou sim).

O processo de aprendizagem da RNA consiste em ajustar os pesos, de modo a que cada
iteragcdo consiga encaixar a sua amostra numa classe (Carvalho, sem data).

2.3.4.2 Arvores de decis3o

Uma Arvore de Decisdo é a forma de representar uma tabela de decisdo, que possui um
conjunto de dados previamente classificados (valores padrdo). Os dados que posteriormente
serao analisados utilizam os “valores padrao”, como referéncia para poderem ser classificados.

As Arvores de Decisdo classificam instancias, ordenando-as desde a raiz até a folha
classificadora, na qual é identificada a classificagdo da instancia. Cada né da arvore descreve
um atributo, enquanto que cada ramo é um valor desse atributo (Freitas, sem data).
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Tabela 1: Exemplos de dados de treino para Jogar Ténis (Freitas, sem data)

Dia Aspeto Temperatura Humidade Vento Jogar Ténis
D1 Sol Quente Elevada Fraco Nao
D2 Sol Quente Elevada Forte Nao
D3 Nuvens Quente Elevada Fraco Sim
D4 Chuva Ameno Elevada Fraco Sim
D5 Chuva Fresco Normal Fraco Sim
D6 Chuva Fresco Normal Forte Nao
D7 Nuvens Fresco Normal Fraco Sim
D8 Sol Ameno Elevada Fraco Nao
D9 Sol Fresco Normal Fraco Sim
D10 Chuva Ameno Normal Forte Sim
D11 Sol Ameno Normal Forte Sim
D12 Nuvens Ameno Elevada Forte Sim
D13 Nuvens Quente Normal Fraco Sim
D14 Chuva Ameno Elevada Forte Nao

Humidade é Elevada ndo se joga ténis.

L

1

=3
LLm LLm

Figura 11 — Arvore de decisdo para jogar Ténis (Freitas, sem data)

Através dos exemplos de treino da Tabela 1 é possivel contruir a drvore de decisdo da
Figura 11, e caso seja pretendido efetuar uma classificagao através desta arvore, para o atributo
Aspeto ter o valor Sol e o atributo Humidade ter o valor Elevada, este exemplo é classificado
como nao, ou seja, de acordo com a tabela previamente definida, quando o Aspeto é Sol e a

Para a construcdo de Arvores de Decisdo pode-se recorrer a utilizagdo do algoritmo ID3
(Inductive Decision Tree), onde se efetua uma pesquisa “Top-down” sem backtracking. Este

algoritmo comega a construir a Arvore pela raiz (um atributo), adicionando todos os valores

possiveis abaixo desta (ramos), de seguida volta a criar um né (atributo) e os seus valores
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possiveis (ramos) até existirem filhos ndao puros. Um filho é puro quando cada atributo tem o
mesmo valor em todos os exemplos (Freitas, sem data).

2.3.4.3 Support Vector Machine

O Support Vector Machines (SVM) é um algoritmo de aprendizagem supervisionada,
que pode ser utilizado para problemas de classificagdo, mas também para problemas de
regressdo. Este tem como objetivo separar um conjunto de dados linearmente separaveis,
através de um ponto inserido no espago n-dimensional, sendo o valor de cada caracteristica o
valor de uma determinada coordenada. Desta forma, a funcdo de classificacdo define um
hiperplano de forma a identificar grupos de classes. A SVM tenta maximizar a distancia entre as
duas classes, de modo a que esta oferega uma melhor capacidade de generalizagao,
proporcionando um melhor desempenho nas proximas avaliagGes e facilitando a identificacdo
de classes (Ray, 2017).

A SVM nao trabalha apenas com padrées linearmente separdveis, pelo que se considera
um conjunto de dados nao-linearmente separaveis quando nao seja possivel separar os dados
através de um hiperplano. A Figura 12 apresenta um conjunto de dados linearmente e ndo-
linearmente separaveis, respetivamente.
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Figura 12 — Conjunto de dados linearmente e ndo-linearmente separaveis respetivamente
(Gongalves, sem data)

Segundo o teorema de Cover, um problema nado-linear tem mais probabilidade de ser
linearmente separdvel se colocado num espago de dimensdao mais alta. Deste modo, a SVM
aplica uma mudanga de dimensao através das fungdes Kernel - fungao que retorna o produto
escalar das imagens de seus argumentos -, convertendo, assim, um problema ndo-linear em
linearmente separavel (Gongalves sem data).
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2.3.4.4 K-Means Clustering

O K-Means é um dos algoritmos de aprendizagem ndo supervisionada que resolve
problemas de agrupamento e que pode ser considerado o problema mais importante deste tipo
de aprendizagem. Este realiza um processo para descobrir grupos de objetos cujos membros
tém algumas semelhancas, mas sem qualquer relacdo entre eles, ou seja, ndo estdo
classificados. Um Cluster é, portanto, um grupo de objetos similares e diferentes para outros
grupos de clusters.

Y
Y

Figura 13 — Associa¢do de conjuntos de dados a clusters (Matteucci, sem data)

Na Figura 13 sdo facilmente identificados quatro clusters, onde o conjunto de dados pode
ser dividido. O processo de agrupamento de um conjunto de dados n3do é realizado através de
medidas de similaridade simples, mas através de caracteristicas especificas, de modo a
satisfazer as necessidades da utilizacdo do clustering. O agrupamento de dados pode, entdo,
ser dividido em critérios, nomeadamente o Clustering baseado em distancia e Clustering
conceptual. Um cluster baseado em distancia utiliza o critério de similaridade, em que dois ou
mais objetos estdo mais préoximos de acordo com uma determinada distancia, pertencendo,
assim, ao mesmo cluster. Um cluster conceptual é formado se dois ou mais objetos possuirem
caracteristicas em comum (Matteucci, sem data).

2.4 Analise de valor

Segundo o conceito de analise de valor, “uma metodologia utilizada para identificar
fungdes relacionando-as com os custos, de modo a reduzir custos e aumentar o desempenho”,
serdo discriminados os cinco elementos-chave do modelo “the new concept development
model” (NCD), beneficios e sacrificios do cliente, proposta de valor do produto, modelo canvas,
enquadramento do modelo de Verna Allen e uma forma de utilizagdo do método de processo
de andlise hierarquica (AHP).

18



2.4.1 Modelo “The New Concept Develompent” (NCD)

O modelo NCD estd “localizado” no topo dos fatores influenciaveis. Este modelo é
composto por cinco elementos, como criacdo e melhoria da ideia, sele¢do da ideia, definicdo
do conceito, identificacdo de oportunidade e analise de oportunidades. Este modelo é circular,
onde todos os seus elementos estdo em constante interacao entre eles. As setas de entrada do
modelo significam o inicio de uma oportunidade ou surgimento da ideia, em contrapartida com
a seta de saida, que representa o modo como o conceito é levado para outro nivel. A Figura 14
ilustra os cinco elementos-chave deste projeto.

Analise sistematica de dados Crescimento na procura de eventos

empiricos relacionades com
assisténcias em eventos

Previsdo de assisténcias

em eventos

Analise de
oportunidades

Automatizagdo no Previsdo de assisténcias

processo de tomada de através da mineragic de

decisdo, atraves do

dados empiricos

algoritmo de
aprendizagem automatica

Figura 14 — Identificagdo dos cinco elementos chave do modelo NCD

Para analisar e identificar cada elemento foram utilizados técnicas/métodos, como a
analise SWOT, que permite analisar e identificar as oportunidades existentes; Brainstorming
que, tal como o préprio nome indica, é referente ao aparecimento de uma tempestade de ideias
para conseguir definir um conceito.

2.4.2 Beneficios e sacrificos do cliente

Segundo Ludwig Von Miss o valor é “a forma de como o homem reage as condig¢des do
meio envolvente”, dependendo das “necessidades pessoais, interesses, atitudes e preferéncias”
- Susana Nicola Eduarda Pinto Ferreira e J.J. Pinto Ferreira.
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O valor para o consumidor sio todas as vantagens que ele retira do produto/servico
qgue a organizagao lhe oferece, emitindo os valores da empresa pela qual o consumidor se
identifica, ficando entdo fidelizado (valor percebido).

De acordo com as definicGes descritas acima, o cliente tem um pequeno sacrificio ao
despender um pouco do seu tempo a fornecer informagao, de modo a que possa ser analisado
0 seu comportamento, beneficiando, assim, a curto, médio e longo prazo de promocgdes
adequadas ao seu perfil, bem como de atendimento personalizado.

2.4.3 Proposta de valor do produto

Este produto pretende demonstrar que com menos trabalho se consegue analisar mais
informagdo, num curto espago de tempo e bastante otimizado. Por exemplo, caso uma pessoa
se dedicasse a analisar os dados de um utilizador, esta despenderia de algum tempo para
conseguir classificar o utilizador e, além disso, os resultados podem induzi-la em erro.

Com a afirmacdo de Verna Allee, “People naturally network as they work so why not
model itself as networks”, podemos aferir que é possivel construir e analisar o valor, ouvindo a
opinido das pessoas, mapear informacdo e agir em conformidade com esta.

2.4.4 Modelo de negdcio Canvas

O modelo de negdcio Canvas é uma ferramenta de gestdo estratégica na que permite
desenvolver modelos de negdcio novos ou existentes. Este modelo foi proposto por Alexander
Osterwalder sustentado pelo seu trabalho sobre Business Model Ontology. Esta metodologia é
um mapa pré- formatado composto por nove elementos que compdem um negdcio, facilitando
assim a visualizag¢do das atividades de uma empresa. Estd dividido em duas grandes secgdes, a
da direita (Front Stage) que contem elementos mais ligados aos clientes e a da esquerda (Back
Stage) contém os elementos mais relacionados com os recursos necessarios para suportar o
negdcio. Cada elemento contém um espago para ser preenchido por respostas de modo a
satisfazer os objetivos de cada um, que apesar de estarem separados todos eles se relacionam
(Moura, 2014) (ISEP, 2016/2017).

Os elementos da sec¢do da direita, como o Segmento de Clientes (Customer Segments)
onde se pretende identificar para quem se cria valor e quem sdo os clientes mais importantes;
as Relagbes com os Clientes (Customer Relationships) na qual se descrevem as relagdes
existente com os clientes e que tipo de relagdo se espera que exista; os Canais de Distribuicao
(Channels) tem o intuito de demonstrar os meios para chegar aos clientes; a Proposta de Valor
(Value Proposition) onde se identificam os problemas os clientes possuem que a empresa pode
ajudar aresolver, que produtos se vdo oferecer a cada segmento e as necessidades de cada um.
Os elementos da sec¢do da esquerda, como os Recursos-Chave (Key Resources) na qual se
identificam os recursos necessarios para o desenvolvimento do produto; nas Atividades-Chave
(Key Activities) sdo descritas as atividades que a proposta de valor exige; os Parceiros-Chave
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(Key Partners) permitem visualizar que fornecedores e parcerias a empresa terd. Os dois

elementos em baixo estdo relacionados com a area financeira do negdcio, onde a Estrutura de

Custos (Costs Struture) apresenta os custos relativos a atividades, recursos e custos mais

importantes para o negdcio e as Fontes de Receita (Revenue Stream) que descrevem os valores

gue os segmentos de clientes estdo dispostos a pagar, quanto é que pagam atualmente e a

contribuicdo de cada fonte de receita para a receita total (ISEP, 2016/2017). A Figura 15

apresenta o modelo de negdcio Canvas do projeto.
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Figura 15 — Modelo de negdcio Canvas do projeto
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3 Descri¢ao técnica

Este capitulo descreve todo o trabalho desenvolvido, em prol de uma solugao que satisfaca
as necessidades dos objetivos propostos. Por isso, sera descrito detalhadamente o modo de
funcionamento da solucdo encontrada e sua estrutura. E de salientar também a demonstracdo
de testes realizados, bem como a sua analise, que resultardo na avaliacdo da solugao.

3.1 Analise e desenho

Como foi referido anteriormente no planeamento, o projeto foi dividido por fases, onde
a primeira se refere a andlise e desenho da aplicagdo. O presente capitulo descrevera a primeira
fase do projeto, que envolve a andlise de requisitos, arquitetura da aplicacdo e analise de
projetos relacionados.

3.1.1 Andlise de requisitos

Segundo lan Sommerville (Sommerville, 2013), os requisitos de um sistema sdo as
descricbes que o sistema deve realizar, os servicos que oferece e as restricdes do seu
funcionamento, refletindo as necessidades dos clientes. Os requisitos sdo normalmente
divididos em dois tipos, funcionais e ndo funcionais. Os requisitos funcionais descrevem os
servigos que o software deve fornecer, como este reage e se comporta em determinadas
situagdes, isto é, o que um sistema deve fazer quando um utilizador interage com este. Os
requisitos ndao funcionais sdo requisitos que ndo estdo ligados diretamente com as
funcionalidades oferecidas pelo sistema aos utilizadores, estando mais relacionados com as
propriedades emergentes do sistema, como seguranc¢a, desempenho, usabilidade, entre outros.
A Figura 16Figura 16 apresenta os tipos de requisitos ndo funcionais definidos por lan
Sommetrville.
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Requisitos
nao funcionais

Requisitos Requisitos Requisitas
de produto organizacionais externos
Requisitos Requisitos Requisitos Requisitos Requisitos
de eficiéncia de confianca de protecao reguladores éticos
Requisitos Requisitos Requisitos Requisitos de Requisitos
de usabilidade ambientais operacionais desenvalvimento legais
Requisitos Requisitos Requisitos Requisitos de
de desempenho de espaco contabeis seguranca/protecao

Figura 16 — Tipos de requisitos nao funcionais (Sommerville, 2013)

No que diz respeito aos requisitos ndo funcionais, quando o ambiente de
desenvolvimento passa pela cloud Azure, alguns destes requisitos sdo garantidos pela cloud. O
mesmo ndo se pode dizer quando existe a necessidade de efetuar manutencdo do sistema
completo (servidores, laténcia, software, etc).

3.1.1.1 Requisitos funcionais

De acordo com a definicao de requisitos funcionais anteriormente enunciada, foram
definidos os requisitos e apresentados num diagrama de casos de uso, para ir ao encontro das
necessidades do cliente (supervisor). O diagrama de casos de uso é uma forma de representar
requisitos funcionais. O termo fora introduzido por Ivar Jacobson (Jacobson et al., 2011), onde
definiu um caso de uso como todas as formas de utilizacdo de um sistema por parte de um
utilizador, para que este possa alcancar os seus objetivos, ou seja, tudo o que o utilizador
podera fazer com o sistema.

Os requisitos funcionais foram definidos de acordo com as necessidades do cliente,
salientando os casos de uso 5. Visualizar todos os adeptos, 6. Visualizar detalhes de um adepto,
7. Visualizar percentagem de adeptos que vdo assistir ou ndo ao proximo jogo, 8. Visualizar
histdrico de assisténcias de um adepto, 9. Visualizar adeptos com probabilidade personalizada
e por ultimo o caso de uso 10. Visualizar a probabilidade de um adepto assistir ao préximo jogo,
de acordo com o diagrama de casos de uso definido ilustrado na Figura 17.
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2. Visualizar detalhes
de um jogo

<<extend>>

1. Visualizar classificacao por
jornada

<<extend>>

<<extend>>
4, Visualizar adeptos que
assistiram ao jogo

3. Visualizar histérico de

jogos <<extend>>

6. Visualizar detalhes de

um adepto

<<extend>>
5. Visualizar todos os adeptos

<<extend>>

7. Visualizar percentagem de <<extend>>

8. Visualizar histérico de

Utilizador

adeptos que vao assistir ou

néo ao préximo jogo assisténcias de um adepto

9. Visuali 10. Visualizar probabilidade
- V'Sl,",a izar adeptos <.:om de um adepto assistir ao
probabilidade personalizada préximo jogo

Figura 17 — Diagrama de casos de uso

3.1.1.2 Descri¢ao de casos de uso

Tabela 2: Descrigdo do caso de uso 1. Visualizar classificacdo por jornada

Caso de uso: Visualizar classificagdo por jornada

Actor:
Pré-Condicdo:
Descrigcao:

Variagoes:
Pdés-Condigdo:

Utilizador

Nenhuma

O sistema apresenta um quadro com a classificacdo da jornada por defeito,
juntamente com os jogos dessa jornada, o utilizador pode selecionar a
jornada pretendida, e o sistema apresenta-lhe a jornada e os jogos desta.
Os jogos poderdo conter ou ndo conter resultados

Nenhuma
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Tabela 3: Descrigdo do caso de uso 2. Visualizar detalhes de um jogo

Caso de uso: Visualizar detalhes de um jogo

Actor:
Pré-Condigao:
Descricao:

Variagoes:

Pés-Condigao:

Utilizador

Jogo disponivel para visualizagdo

O utilizador seleciona um jogo que pretende visualizar e o sistema
apresenta os detalhes do jogo selecionado

O jogo selecionado poderd apresentar ou ndao apresentar detalhes ou
apresentar apenas alguns detalhes

Nenhuma

Tabela 4: Descrigdo do caso de uso 3. Visualizar histdrico de jogos

Caso de uso: Visualizar histérico de jogos

Actor:
Pré-Condicdo:
Descricao:

Variagoes:
Pés-Condigao:

Utilizador

Equipa associada ao utilizador

O sistema apresenta uma lista de todos os jogos realizados pela equipa que
esta associado

A equipa podera conter ou ndo conter histdrico de jogos

Nenhuma

Tabela 5: Descricdo do caso de uso 4. Visualizar adeptos que assistiram ao jogo

Caso de uso: Visualizar adeptos que assistiram ao jogo

Actor:
Pré-Condigdo:
Descricao:

Variagoes:
Pés-Condigdo:

Utilizador

Visualizar detalhes de um jogo

Depois do utilizador selecionar o jogo pretendido, o sistema apresenta uma
lista com todos os adeptos que assistiram ao jogo selecionado

O jogo podera conter ou ndo conter informacao

Nenhuma

Tabela 6: Descrigdo do caso de uso 5. Visualizar detalhes de um adepto

Caso de uso: Visualizar todos os adeptos

Actor:
Pré-Condigdo:
Descricao:
Variagoes:
Pés-Condigdo:
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Utilizador

Adeptos existentes na base de dados

O sistema apresenta uma lista com todos os adeptos
Nenhuma

Nenhuma



Tabela 7: Descrigao do caso de uso 6. Visualizar detalhes de um adepto

Caso de uso: Visualizar detalhes de um adepto

Actor:
Pré-Condicao:
Descricao:

Variagoes:

Pés-Condigao:

Utilizador

Adepto selecionado

Depois do utilizador selecionar o adepto pretendido o sistema verifica se o
adepto esta disponivel para visualizagdo, se estiver disponivel o sistema
apresenta os detalhes do adepto seleceionado.

O adepto selecionado podera ndo conter informagdo, ou ndo estar
disponivel para visualizagao.

Nenhuma

Tabela 8: Descricdo do caso de uso 7. Visualizar percentagem de adeptos que vao assistir ou

nao ao préximo jogo

Caso de uso: Visualizar percentagem de adeptos que vao ou nao assistir ao proximo jogo

Actor:
Pré-Condicdo:
Descricao:

Variagoes:
Pés-Condigdo:

Utilizador

Nenhuma

O sistema apresenta um grafico circular com a percentagem de utilizadores
gue assistem e nao assistem ao jogo

Os adeptos poderdo ou ndo apresentar previsao de assistir ao préximo jogo
Nenhuma

Tabela 9: Descrigcdo do caso de uso 8. Visualizar histdrico de assisténcias de um adepto

Caso de uso: Visualizar histérico de assisténcias de um adepto

Actor:
Pré-Condicdo:
Descrigcao:

Variagoes:
Pdés-Condigdo:

Utilizador

Adepto selecionado

Depois do utilizador selecionar o adepto pretendido o sistema apresenta
uma lista com o histdrico de assisténcia do adepto selecionado

O adepto podera ter ou ndo um histérico de assisténcias

Nenhuma

Tabela 10: Descri¢do do caso de uso 9. Visualizar adeptos com probabilidade personalizada

Caso de uso: Visualizar adeptos com probabilidade personalizada

Actor:
Pré-Condigao:
Descrigao:

Variagoes:
Pdés-Condigdo:

Utilizador

Nenhuma

O ajusta o slicer de valores de probabilidades, disponibilizado pelo sistema
que posteriormente ird apresentar os adeptos com as probabilidades
compreendidas entre os valores ajustados pelo utilizador

Nenhuma

Nenhuma
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Tabela 11: Descricdo do caso de uso 10. Visualizar probabilidade de um adepto assistir ao
proximo jogo

Caso de uso: Visualizar a probabilidade de um adepto assistir ao préoximo jogo
Actor: Utilizador

Pré-Condigdo: Nenhuma

Descricao: O sistema apresenta ao utilizador uma probabilidade prevista
Variagoes: O adepto poderd ndo conter uma probabilidade prevista
Pés-Condicdo: Nenhuma

3.1.2 Arquitetura da aplicagao

Como em todos os projetos, é necessario definir a arquitetura da aplicacdo para que
permita aos programadores a facilidade no desenvolvimento. O Azure é o ponto de partida para
a construcdo da aplicacdo, tendo que seguir algumas regras de utilizacdo de cada servico. A
arquitetura da aplicacdo a construir tera que ser baseada nas necessidades da aplicacdo, onde
fazem parte os servigos de base de dados, Machine Learning e apresentacdo de resultados - o
PowerBi. Com isto, foi adotada uma arquitetura ja existente e utilizada por muitos dos
programadores que utilizam o servico de Machine Learning do Azure. Esta arquitetura esta
dividida em trés camadas: a camada de dados, a camada légica e a camada de apresentagdo. A
Figura 18 apresenta a arquitetura de todo o sistema da aplicacdo (markga, 2017).

Azure Machine Learning Service

Data -> Predictive model -> Operational web APl in minutes

Data

Blobs and Tables
Hadoop (HDInsight)
Relational DB (Azure SQL DB)

Figura 18 — Diagrama de fluxo do Azure ML (markga, 2017)
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3.2 Gestao de base de dados

A segunda fase do projeto visa efetuar a gestdo de base de dados, para que esta alimente
os modelos de Machine Learning com dados de treino e permita guardar os dados necessarios
para efeitos de resultado. Este capitulo ajuda a perceber como a base de dados foi construida
até ficar disponivel para utilizacdo por parte dos modelos preditivos.

3.2.1 Construcdo da base de dados

Antes de partir para a elaboragdo das tabelas necessarias para levar a cabo os objetivos
do projeto, foi fornecido um ficheiro de script SQL com informacao para a criagao de uma base
de dados (tabelas, dados e relagGes).

Iniciou-se o processo de criacao de um servidor de base de dados no portal do Azure e,
consequentemente, a execug¢do do script para construir a base de dados. O acesso ao servidor
podera ser feito através de software ou linha de comandos, tendo sido escolhido o Microsoft
SQL Server Management Studio (SSMS), pois oferece um ambiente integrado para efetuar a
gestdo de qualquer infraestrutura SQL, satisfazendo, assim, todas as necessidades de gestdo da
base de dados. Depois de efetuar as configuragdes necessarias de acesso ao servidor, abriu-se
o ficheiro com o script, para dar inicio a construcdo da base de dados, no entanto, ocorreu um
erro (Figura 19) que ndo permitiu iniciar a construcdo desta.

Microsoft SCL Server Management Studic X
Cannot execute script,

l ~ Additional information:
s Memaria insufidente para continuar com a execucdo de um programa. (mscorlib)

b8

Figura 19 — Erro de memdria insuficiente no SSMS

Depois de investigar a causa do erro (Microsoft, 2017d), verificou-se que o SSMS é um
processo de 32 bits e esta limitado a dois GB de memodria. Este ndo tem memodria suficiente
para atribuir a resultados extensos, e impde um limite artificial da quantidade de texto que
pode ser apresentado por campo de base de dados na janela dos resultados. Foi, entao,
necessario encontrar solugées alternativas, pelo que o documento disponibilizava trés solucées
alternativas. Optou-se pela utilizagdo da ferramenta sglcmd, versdao de 64 bits, que evita a
restricdo de memdria provocada pelo processo do SSMS de 32 bits. O sglcmd permite a
execucdo de querys e ficheiros script SQL através da linha de comandos. O Anexo A contém uma
lista de parametros permitidos pelo sglcmd, que, conjugados, formam um comando a ser
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executado pelo servidor de base de dados. Para ser possivel a execucdo do ficheiro de script
SQL, utilizou-se o comando da Figura 20Figura 20.

BH Linha de comandos e O e

th>sglemd -¢ rvername -d databasename -U username -P password -i "filepath"

Figura 20 — Comando utilizado para executar o script para a criacdo da base de dados

A execucdo do script levou algum tempo até finalizar, um total de vinte e seis horas de
execucdo. De seguida, efetuou-se uma analise a estrutura de dados, rela¢des e dados de todas
as tabelas.

3.2.2 Estrutura de dados (modelo relacional de dados)

Name VARCHAR(20)
NameFull VARCHAR (250)
ClubNumber INT

Id INT PK ‘

Season_Id INT FK
| NumberINT

‘ De iption VARCHAR(250)

‘ Id INT PK ‘

Name VARCHAR(100)

art INT N ]
d INT |——{ BuyDate SMALLDATETIME
Competitionldentification VARCHAR(50)

|
|
‘ 1d INT PK ‘

Fan_Id INT FK

Id INT PK K
Id INT FK
MALLINT ALLINT

N
DATETIME

Figura 21 — Modelo relacional da base de dados gerada

A base de dados gerada através do script resultou na estrutura de dados presente na
Figura 21. Esta é constituida por dez tabelas e cada uma tem o seu objetivo; a Tabela 12 resume
a informacdo extraida da construcdo da base de dados.
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Tabela 12: Resumo dos dados da base de dados gerada

Tabela Registos Descrigao

Clubs )8 Clubes (.quNe estdo envolvidos nas principais
competigdes

Games 119 Jogos realizados pelas equipas (presentes na tabela

Clubs)

Tabela com informagao referente a assisténcia de
adeptos em jogos

MatchDay 252 Jornada da temporada

Tabela com informagao referente ds temporadas do

MatchAttendance 3849607

Seasons 8 . . -
inicio e fim das competi¢des
Fans 100000 Tabe.IaNreferente a todos os adeptos para efeitos de
previsdo
FansSeasonTicket 0 A identificagdo dos adeptos que possuem bilhete
anual
Member 100000  Identificagdo dos sdcios pagantes do clube
Tabela para efeitos de representagdo da classificagao
LTS 4236 detalhada de cada clube por jornada
MemberHistory 0 Tabela com alteragdes de estatuto de sécios

3.2.3 ModificagOes iniciais a estrutura

Como se pode verificar através da Figura 21, todos os nomes de tabelas e colunas
seguem uma pratica de escrita de palavras compostas, denominada CamelCase, onde cada
palavra é iniciada com letra maiuscula e unida sem espagos. Apesar de ser muito utilizada em
linguagens orientadas a objetos, esta torna-se menos percetivel quando sdo utilizadas em
contexto de base de dados, dependendo das preferéncias do gestor. Porém, o aspeto mais
importante a considerar na escrita de palavras serd a consisténcia, independentemente do
esquema utilizado para a escrita.

O principal motivo para a modificacdo da escrita de palavras ser3, entdo, a facilidade de
leitura destas. O underscore que também é uma pratica de escrita muito utilizada foi o escolhido
para aplicar nos nomes de colunas e tabelas da base de dados. Esta pratica permite uma leitura

“on

rapida e coesa das palavras, pois consiste na utilizacdo do como agregador e onde todas as

letras se encontram em minusculo.

Também se verificou que nao existiam colunas tanto para a obteng¢dao, como para a
escrita de resultados. Assim sendo, foram adicionadas as colunas
next game probability, next game result,
next game result timestamp a tabela fans, com a finalidade de guardar a
probabilidade de um adepto assistir ao préximo jogo, se ele vai ou ndo e a data e hora do
resultado da previsao.
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3.3 Desenvolvimento do modelo Machine Learning

A terceira fase do projeto envolve todo o processo de desenvolvimento de um modelo
de Machine Learning. Este capitulo tem como objetivo demonstrar todos os passos efetuados
para a criacdao de um modelo de Machine Learning capaz de efetuar a previsdo de assisténcia
dos adeptos.

3.3.1 Construcao de um modelo no Azure Machine Learning Studio

Como referido anteriormente, o Azure Machine Learning Studio (ML Studio) é um
ambiente de desenvolvimento que permite construir, testar e publicar solugdes de Machine
Learning, pelo que serd demonstrado, de uma forma generalista, como se podera construir um
modelo através do ML Studio.

A construcao de um modelo de Machine Learning no ML Studio divide-se normalmente
em quatro partes: leitura de dados, tratamento de dados, aplicagdo de algoritmo e avaliagao
de resultados, conforme apresenta a Figura 22.

Leitura de dados

Tratamento de dados

Algoritmo Divisdo de dados

Médulo de treino

Modulo de avaliacdo

Figura 22 — Mddulos para constru¢cdo de um modelo padrdo de Machine Learning Studio
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A Leitura de dados podera ser feita através de vdrias fontes, nomeadamente base de
dados, ficheiros Excel e outros disponibilizados pelo ML Studio. Apds a disponibilizacdo dos
dados para consulta, inicia-se a fase de tratamento de dados, uma das fases mais importante e
complexa do modelo. Nesta fase, é efetuado um tratamento especifico aos dados, como
limpeza de dados vazios, selecao de tabelas para treino, aplicacdao de querys sobre dados, entre
outros, de modo a criar as condicGes ideais para que o algoritmo possa efetuar os calculos sem
problemas.

O mddulo da Divisdo de Dados tem o mesmo propdsito do nome, a divisdao de dados,
onde sdo divididos em percentagem, ou seja, uma percentagem parte para treino e a
remanescente para avaliagao. O Algoritmo e Mdédulo de treino formam um s, onde o mdédulo
de treino depende sempre de um algoritmo, contendo a metodologia de aprendizagem dos
dados. Nesta fase, é efetuada a aprendizagem da maquina, onde os dados serdo treinados, para
se conseguir extrair informacgdo dos dados. Posteriormente, os dados treinados serdo avaliados
no Médulo de avaliagdo, comparando-os com os dados anteriormente divididos, resultando,
assim, na previsdo pretendida.

A Figura 23 apresenta uma visdo mais abrangente de todos os médulos disponiveis no
Azure Machine Learning Studio, onde também é referenciada a sequéncia destes para a
construgdo de um modelo padrdo.

https://studio.azureml.net
Machine Learning in ML Studio Data Source Data Format
Guest Access Workspace: Fre - Azure Blob Storage - ARFF
Anomaly Detection Free Workspace: Fi 5 n = Q -Csv
One-class t Vector Machine Standard Workspace:  Full a vi E o 3 JL DW* = ht
ponent Analysis-based Anomaly Detection Z
nomaly Detection*
Cross browser drag & drop ML workflow designer.
Zero installation needed.

ication
Import Data |
N 9 Unlimited Extensibility

on Plotting Libraries R Script Module
yter Notebook = |
S ew;n - Python Script Module Preprocess |
, Precis - Custom Module
: - Jupyter Notebook l
One-vs Built-in ML Algorithms split Data
Clustering

K-means Clustering
Training
lidation - s
Train Model - Synthetic Minority Oversampling Technique

Enterprise Grade Cloud Service

- SLA: 99.95% Guaranteed Up-time
Training Experiment Score Model - AD Authentication
- Compute at Large Scale

- Multi-geo Availability
- Regulatory Compliance*

-obability Function Evaluation
Text Analytics
Feature H:

One-click Operationalization

Community

2 Make Prediction with Elastic APIs p
i 5 - Gallery (http://gallery.azureml.net)
T - Request-Response Service (RRS) e
OpenCV Library B CtNEE et . g::f:ifﬁf“:[',“’“ Seies B8 - Workspace Sharing and Collaboration
9  Live Chat & MSDN Forum Support

* Feature Coming Soon

Azure Machine Learning Studio Capabilities Overview m Microsoft

© 2015 Microsoft Corporation. All rights reserved Created by the Azure Machine Learning Team  Email: AzurePoster@microsoft.com Download this poster: hitp://aka.ms/MLStudioOverview

Figura 23 — Mddulos disponiveis no Azure Machine Learning Studio (Ning et al., 2015)

33



3.3.2 Escolha de algoritmo

O processo de escolha do algoritmo ndo é tdo linear quanto parece, este depende de
alguns aspetos como o tamanho, a qualidade e a natureza dos dados. Passa também
principalmente pelo desempenho deste face aos dados, o que, por sua vez, ter-se-a que
experimentar alguns algoritmos, com o intuito de conseguir efetuar a comparagédo de acordo
com as métricas pretendidas. Para além destes aspetos, o0 mais importante de todos serd a
finalidade do modelo e qual resultado se requer da execucao deste. (Ericson et al., 2017b)

Comecando entdo pelos dados disponiveis, podemos verificar que possuimos dados
treinados, ou seja, a tabelamatch attendance da base de dados indica que o adepto X foi
ao jogo Y, ao qual remete a finalidade do modelo: a previsao da probabilidade de um adepto ir
ao préximo jogo, através de um histdrico de assisténcias. Com isto e com a definicdo dos tipos
de AA, podemos confirmar que se trata da categoria aprendizagem supervisionada. O préximo
passo serd, entao, decidir que algoritmo utilizar consoante o objetivo do projeto, que, neste
caso se pretende obter uma probabilidade, concluindo que serd necessario a utilizacdo de
algoritmos de regressdo, contudo, poderemos também utilizar algoritmos de classificagao,
prevendo apenas se o adepto vai ou ndo assistir ao jogo ou mesmo os dois combinados (se vai
ou ndo e a probabilidade).

A Figura 24 apresenta um fluxo para a escolha de um algoritmo no Azure Machine
Learning Studio, na qual permite selecionar um algoritmo dependendo da natureza dos dados
e o objetivo da utilizagdo deste.
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Figura 24 — Fluxo para a escolha de um algoritmo no Azure Machine Learning Studio (Ericson
et al., 2017c)
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3.3.3 Modelo desenvolvido

O modelo desenvolvido foi construido com base nos projetos anteriormente
mencionados. O facto de o ambiente de desenvolvimento ser modular, necessita de um
conhecimento prévio das metodologias de Machine Learning, bem como da sua utilizagdo.

3.3.3.1 Leitura/Entrada de dados

O processo de construcdao de um modelo inicia-se sempre com a leitura dos dados de
entrada. Desta forma, foram selecionadas as tabelas necessarias para a realizacdo da previsdo
de assisténcia de cada adepto, com base no seu histérico. As tabelas games,
match attendance e fans foram adicionadas através de mddulos ao modelo, como
apresenta a Figura 25.

@. mport Data A @ Import Data ~ $> Impert Data ~

Figura 25 — Médulos para leitura de dados através da Azure SQL Database

Para importar os dados das tabelas pretendidas é necessédrio efetuar uma pequena
configuragdo que é realizada através do separador lateral reservado para as propriedades de
cada mddulo. Para o médulo em causa, e como a origem dos dados é uma base de dados SQL
(Azure SQL Database), sdo necessarios os dados de acesso, como o nome do servidor, 0 nome
de base de dados, utilizador e password da base de dados e ainda a query para retornar os
dados das tabelas pretendidas.

A linguagem das querys deste mddulo é diferente da base de dados, utilizando, assim,
outra muito semelhante - o SQLite. As querys utilizadas nestes mddulos sdo querys basicas de
selects das tabelas em causa. Nestas propriedades ainda é permitida a utilizagdo de
resultados em cache, ou seja, permitem que se utilize dados carregados em meméria, para que
ndo seja necessario efetuar o acesso e execucdo de querys a base de dados. E importante
salientar que, para outras origens de dados, as configuracGes poderdo ser diferentes ou um
pouco semelhantes. A Figura 26 apresenta a forma de configurar o acesso a base de dados e
introducao de query para obtencao de dados.
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Properties

4 Import Data

Launch Import Data Wizard

Data source

! Azure SQL Database r |

Database server name

I o]
Database name

I 0]
User name

I [
Password

I o]

Accept any server certificate (insecure)

Database query

: 1

Use cached results

Web Service Parameters

Database gquery

Figura 26 — Configuracdao do mddulo de leitura de dados através de Azure SQL Database

3.3.3.2 Tratamento de dados

O tratamento de dados é a parte mais importante da constru¢gdao dos modelos de
Machine Learning. E nesta parte que os dados sdo tratados/transformados para que o algoritmo
os possa analisar e treinar sem qualquer problema. Com isto, os dados de entrada sofrem
algumas altera¢des antes de chegar a parte de treino, como a sele¢do de, apenas, colunas
relevantes para a realizacdo dos calculos, remocao de valores a branco ou a vazio, realizacdo de
célculos, entre outros.
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Figura 27 — Modelo construido até a parte de transformacao de dados

Conforme a sequéncia de acontecimentos na Figura 27Figura 27, a primeira
transformacao a realizar é a criagdo de uma tabela combinada entre fans e games, onde cada
fan terd associado todos os jogos existentes. Este médulo (Apply SQL Transformation)
permite a execucdo de querys em SQLite, mas, em algumas situacoes, dificulta a escrita de
querys, devido a limitacdo da sua sintaxe. Um exemplo da sua limitacdo é esta transformacao,
onde existe a necessidade da utilizagdo de um FULL JOIN, sintaxe que ndo é permitida. Este
modulo permite a transformagdo de, no maximo, trés tabelas, identificadas como t1, t2 e t3,
sendo que t1 é a ligagdo mais a esquerda, t2 a do meio e t3 a mais a direita, onde a Figura 28
apresenta a transformagdo em causa.
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Properties

4 Apply SQL Transformation

SQL Query Script

1 SELECT t1.id as game id, t2.id as fan_id,

2 t2.id as fan_id_label, ti1.weather,

3 substr(tl.date time,11,6) as date time

4 FROM t1, t2

5 —

Web Service Parameters

Database query

Figura 28 — Transformagado dos dados, juncdo das tabelas games e fans

A transformacao descrita na Figura 29 tem o objetivo verificar se o fan foi ao jogo “x”,
de acordo com a tabela de histérico de assisténcias (match attendance), onde estdo
presentes apenas as idas aos jogos, finalizando, entdo, a juncdo das trés tabelas.

Properties

4 Apply SQL Transformation
SQL Query Script
1 SEEECTTEL®,
2 CASE WHEN t2.fan_id IS NOT NULL THEN '1' ELSE '@' END AS assisted
3 FROM t1

4 FT JOIN €2 OM t2.game_id = tl.game _id AND t2.fan_id = til.fan_id
5 ORDER BY ti1.fan_id ot

Figura 29 — Transformacdo dos dados, verificagdo se adepto foi ao jogo

Para a realizacdo da previsdo serd necessario que os dados sejam divididos, uma
percentagem para treino e outra para efetuar a previsdo. Os préximos dois mddulos de
transformacgdo SQL poderiam ser substituidos por um mddulo, designado Split Data, que
divide os dados em percentagem. Este nao foi utilizado devido ao facto da divisdo dos dados
ser automatica, e ndo permitir o controlo dos dados a serem distribuidos, optando, assim, por
dois mddulos de transformacdo SQL, onde o da esquerda obtém os dados para efetuar a
previsdo e o da direita os dados para efetuar o treino. A previsdao dos dados sera efetuada
através de um jogo, ou seja, houve a necessidade de criar alguns jogos apenas para o propdsito
da previsdo. Estes jogos estdo com id menor que zero e o valor assisted a um (significa que
vai a jogo), pois o pretendido é prever se o adepto vai a jogo (valor um). A Figura 30 e Figura
31 apresentam as querys para a divisao dos dados.
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Properties

4 Apply SQL Transformation
SQL Query Script

1 SELECT fan_id, fan_id_label, date_time, weather, '1' AS assisted
2 FROM t1
3 WHERE tl.game_id < ®

Figura 30 — Transformacao dos dados, divisdao dos dados para previsao

Properties Project

4 Apply SQL Transformation
SQL Query Script

1 select fan_id, fan_id_label, date_time, weather, assisted
2 from t1
3 where ti.game_id > 8;

Figura 31 — Transformac¢ado dos dados, divisdo dos dados para treino

Os dados transformados estdo quase prontos para que o algoritmo os possa treinar sem
qualquer problema, no entanto, se este os treinar identifica-los-ia como um sé, ou seja, o
resultado seria igual para todos os fans, o que ndo vai ao encontro dos objetivos. Desta forma,
foi adicionado outro mdédulo, o Build Count Transform, que efetua uma analise aos
dados e cria uma tabela de contagem destes, de forma a agrupd-los, efetuando, assim, a

contagem de dados correspondente a cada fan id. AFigura 32 apresenta a configuragcdo para
este mddulo.

Properties

4 Build Counting Transform
Number of classes
E |
The bits of hash function

[0 |

The seed of hash function
L |

Module type

Dataset *

Label column index ar name

Selected columns:
Column names: assisted

Launch column selector

Select columns to count

Selected columns:
Column names: fan_id

Launch column selector

Count table type

Dictionary *

Figura 32 — Configuragdo do médulo Build Count Transform
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O mdédulo Modify Count Table Parameters altera a forma como os recursos
sdo gerados a partir de uma tabela de contagem que por sua vez transmite ao médulo Apply
Transformation o modo de alteragdo a efetuar nos dados de entrada, agrupando-os assim
por fan id.

A ultima transformacdo a realizar de modo a que o algoritmo utilize apenas valores
essenciais para o calculo da previsao, foi introduzido o médulo Edit Metadata, que coloca
uma flag na coluna que se pretende excluir dos calculos a realizar. Desta forma, o mddulo foi
configurado para excluir a coluna fan id label do calculo como apresenta a Figura 33.

Properties
4 Edit Metadata

Column

Selected columns:
Column names: fan_id_|zbel

Launch column selector

Data type

Unchanged v
Categorica

Unchanged k4
Fields

Clear featurs ¥

Mew celumn names

Figura 33 — Configuragdo do médulo Edit Metadata

3.3.3.3 Algoritmo e modelo final

A escolha de um algoritmo foi baseado em testes realizados aos varios algoritmos
disponiveis (Figura 23), que poderiam corresponder as expectativas. Depois de testados alguns
algoritmos, foram, entdo, considerados os médulos dos algoritmos Two-Class Logistic
Regression, Two-Class Support Vector Machine e Two-Class Averaged
Perceptron. Todos estes moddulos seguem as caracteristicas da aprendizagem
supervisionada, ou seja, apenas aceitam conjuntos de dados, rotulados/classificados de modo
a efetuar o treino através destes.

O mddulo Two-Class Logistic Regression permite criar modelos de
regressao logistica, onde se pretende efetuar uma previsao de probabilidades, com apenas duas
classes/categorias de resultado final. A regressdo logistica € uma metodologia estatistica muito
conhecida e é adotada para modelar muitos problemas (Microsoft, 2017e).
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O médulo Two-Class Support Vector Machine é baseado no algoritmo
Support Vector Machine, Util para efetuar a previsdo entre dois resultados possiveis que, por
sua vez, dependem de varidveis continuas ou categéricas (Microsoft, 2017f).

O médulo Two-Class Averaged Perceptron é uma versdo simples de uma
rede neuronal. Os dados sdo classificados em vdrias saidas possiveis com base numa func¢do
linear, que posteriormente sdo combinados com um conjunto de pesos derivados do vetor de
caracteristicas. Este modulo é adequado para aprender padrbes linearmente separaveis,
enquanto as redes neuronais podem identificar padrées de classes mais complexos (Microsoft,
2017g).

A selecdo do algoritmo para o calculo da previsdo foi efetuada com base nos testes
realizados aos algoritmos. Para estes testes foram considerados, fundamentalmente, os
aspetos relevantes para o cliente, nomeadamente tempo de execugao, grau de acerto e
probabilidades mais proximas da percentagem de assisténcia. Apesar do algoritmo apresentado
no modelo final (Two-Class Logistic Regression), ainda ndo foi possivel conseguir
perceber qual serd o mais indicado para efetuar a previsao.

Depois dos dados serem treinados pelo Train model com as regras do algoritmo, o
Score Model recebe, entdo, esses dados treinados, onde fara a previsao para cada “fan”.
Consequentemente, os dados previstos sdo utilizados pelo médulo Export Data que efetua
0 armazenamento dos mesmos na base de dados. Este mddulo necessita de algumas
configuracgGes a realizar, para que os dados sejam armazenados, como colunas a enviar, na
tabela que receberd os dados e respetivas colunas, conforme se apresenta na Figura 34Figura
34,
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Properties
4 Export Data
Please specify data destination
Azure SOL Database v
Database server name
Database name
Server user account name
Server user account password

¥l Accept any server ¢

ificate (insecurs)

Comma separated list of columns to be saved

| fan_id_label, Scared Labels, Scored Probabilities |

Data table name

| tmp_ml_result |

Comma separated list of datatable columns

| fan_id, scored_result, scored_probability |

Number of rows written per SQL Azure operation
L |

iter success with sporadic failures, n..

o results

Figura 34 — Configuragdo do médulo Export Data

De forma a constatar se a previsdo foi efetuada corretamente, o médulo Evaluate
Model efetua uma comparagdo dos dados reais com dados previstos, resultando, assim, no
grau de acerto do algoritmo. Concluida a constru¢do do modelo, este é apresentado numa
versao final na Figura 35.
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Figura 35 — Modelo final desenvolvido para a realizacdo da previsao de assisténcias

3.3.4 Modifica¢Oes na estrutura da base de dados

Com o desenrolar do desenvolvimento do projeto, a estrutura da base de dados foi
sofrendo algumas alteragdes, de modo a satisfazer as necessidades do modelo de Machine
Learning ou por indicag¢des do cliente (supervisor).
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As alteragdes envolveram as tabelas games, fans, match attendance e ainda a
criagdo da tabela tmp ml result.

A primeira alteracao efetuada na estrutura da base de dados envolve a tabela “games”
que, de acordo com o estudo “Fatores de influéncia em adeptos de desporto” presente no
capitulo 2.1.2, verificou-se que existiam alguns fatores que seriam muito importantes a ser
considerados para a previsdo de assisténcias, nomeadamente o preco dos bilhetes, a
meteorologia e a importancia do jogo. Foram entdo adicionadas as colunas ticket price,

weather e importance atabela games e gerados valores aleatdrios para estas trés colunas.

A tabela games sofreu ainda mais uma alteragcdao, com o objetivo de permitir ao
utilizador da aplicacdo a visualizacdo da forma da equipa anfitria, mais especificamente o
resultado dos ultimos cinco jogos. Foi, entdo, adicionada a coluna sequence, que, por sua vez,
ndo contém os dados pretendidos. Para preencher todos os jogos foi desenvolvido um script
SQL, que efetua a leitura de todos os jogos e classifica com “W” (vitdria), “D” (empate) e “L”
(derrota) cada jogo antes do atual, até ao maximo de cinco jogos e, de seguida, atualiza a tabela
games. A Figura 36Figura 36 demonstra o script desenvolvido para o preenchimento de dados

da coluna sequence.

DECLARE (@cnt INT = 119
DECLARE @curr_id INT = 14
DECLARE [@sequences AS NVARCHAR(9) = "'

WHILE @cnt >@
BEGIN

SELECT {isequences = fisequences + result FROM (
SELECT TOP (5)
CASE
WHEN g.final_ result_home > g.final result away
THEN ‘MW-'
ELSE
CASE
WHEN g.final_result_home = g.final result_away
THEN 'D-'
ELSE 1"
END
END AS result
FROM games g
WHERE g.id < @curr_id and g.id -@
ORDER BY g.id DESC) t
IF LEN(f@sequences)<9 AND LEN(@sequences)>@
SET (@sequences = SUBSTRING(@@sequences, 1, LEN(f@sequences)-1);

UPDATE games SET sequence = fisequences WHERE id = fcurr_id
Print(CAST(@curr_id AS VARCHAR) + '->' + {@sequences);

SET flent = f@cnt -1;

SET f@curr_id = (S|

SET (@sequences = "'
END;

ECT TOP (1) id FROM games WHERE id > @curr_id);

Figura 36 — Script para o preenchimento de dados da coluna sequence

A alteracdo relativa a tabela “fans” estd ligada as altera¢Oes efetuadas na tabela
match attendance, visto que foi requisitada a percentagem de assisténcia de cada adepto
(Figura 37) para efeitos de comparacdo com a probabilidade calculada. Desta forma, foi
adicionada a coluna assistance percentage atabela fans, e a adigdo de um trigger a
tabela match attendance, que atualiza o valor existente na coluna
assistance percentage da tabela fans quando é efetuada alguma operacdo a tabela
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match attendance (insert, update ou delete). O valor subtraido na contagem de jogos
refere-se a existéncia de um jogo que ndo entra para contabilizacdo de jogos (jogo utilizado
para efetuar a previsdo com id = -1).

CREATE TRIGGER UPDATE_FANS ASSIST PERCENTAGE
oM [dbo].[match_attendance]
AFTER INSERT, UPDATE, DELETE

AS

BEGIN
declare @games_num int;

set figames_num = (SELECT Count(*) FROM games) -1;

UPDATE fans SET assistance_percentage =
ROUND( (CAST

(SELECT count(*)

FROM match_attendance

WHERE fan_id = fans.id)

as FLOAT)

'CAST ([@games_num as FLOAT))*1@@,2)

END
G0

Figura 37 — Trigger para recalcular a percentagem de jogos assistidos por cada adepto

A udltima alteracdo realizada foi a criacdo da tabela tmp ml result com as colunas
fan id, scored result e scored probability. Esta tabela tem o propdsito de
guardar temporariamente os resultados da execuc¢ao do algoritmo de Machine Learning. Como
foi referido anteriormente, o mddulo de exporta¢do de dados necessita de uma tabela para
inserir dados e ndo realizar a atualizacdo de dados ja existentes. Os dados exportados pelo
Azure sofrem uma alteracdo imediata quando sdo introduzidos na tabela. Isto deve-se ao facto
de estes serem “transportados” para a tabela fans, pois o “transporte” dos dados é efetuado
através de um trigger (Figura 38) desenvolvido para o efeito, que obtém os dados de cada linha
da tabela e efetua uma atualizagdo aos dados existentes na tabela fans. Depois, a linha em
causa sera eliminada, para que ndo haja incoeréncia de dados.

CREATE TRIGGER UPDATE_FANS_NEXT_GAME_COLUMNS
ON  [dbho].[tmp_ml_result]
AFTER INSERT

AS

BEGIN
declare @tmp_fan_id int;
declare @tmp_scored_probability float;
declare {itmp_scored_result int;

select @tmp_fan_id=input.fan_id from inserted input
select @tmp_scored_probability=input.scored_probability from inserted input
select @tmp_scored_result=input.scored_result from inserted input

UPDATE Fans SET next_game_result = CASE WHEN @tmp_scored_result = ® THEN 'NO' ELSE 'YES' END,
next_game_probability = ROUND(CAST(@tmp_scored_probability*188 as FLOAT),2),
next_game_result_timestamp = CURRENT_TIMESTAMP WHERE id = @tmp_fan_id

DELETE FROM tmp_ml_result WHERE fan_id = @tmp_fan_id

END
G0

Figura 38 — Trigger que atualiza o valor da probabilidade calculada pelo algoritmo

3.4 Power Bl
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Como referido anteriormente o Power Bl foi a ferramenta selecionada para a visualizacdo
de resultados. Assim foi desenvolvido um dashboard de modo a satisfazer os casos de uso
apresentados no capitulo 3.1.1, onde esta apresenta uma lista de todos os adeptos com a
probabilidade prevista e a percentagem de assisténcias, um grafico circular com valores de
assisténcias, tabela com histérico de jogos e uma seccdo de detalhes do adepto. De modo a
filtrar os resultados, estdo disponiveis um slicer para o ajuste das probabilidades e também um
filtro para apresentar apenas os adeptos que assistem ou ndo assistem ao préximo jogo. A
Figura 39 apresenta o dashboard desenvolvido, destacando o adepto como Id = 1.

Full Venue

Next game probability Next game sttencance Next game attendance
8N

1064 8527

Arica Kinsey

quarta-feira, Dez. M

49 Rose Hill Ave.. Abrantes

Figura 39 — Dashboard desenvolvido através do Power B
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4 Testes computacionais

Este capitulo tem como objetivo mostrar os resultados obtidos do trabalho realizado. Os
resultados de qualquer pesquisa/estudo sdo a reflexdo de todo o trabalho desenvolvido, que
visa demonstrar a comparagdo entre as varias solugdes possiveis. Assim, serdo apresentadas
anadlises aos resultados obtidos do impacto dos diferentes fatores na previsao e também qual o
melhor algoritmo de desempenho, de acordo com métricas definidas.

Os testes apresentados estdo divididos em dois aspetos, o primeiro utiliza os fatores
(Tabela 13) meteorologia e hora de jogo para efeitos de aprendizagem, enquanto que o
segundo utiliza os mesmos mais o preco do bilhete e a importancia do jogo. Ambos os testes
utilizam os algoritmos Two-Class Logistic Regression, Two-Class Averaged

Perceptrone Two-Class Support Vector Machine pararealizar a previsdo.

Em todos os testes, serao apresentadas a percentagem de acerto do algoritmo e quantas
pessoas assistem ou ndo ao préximo jogo, para um total de 100 000 fans. Para a percentagem
de acerto do algoritmo sera utilizado o ultimo jogo que contém informacgdes de assisténcia, com
as caracteristicas: hora de jogo = 20:15, pregco do bilhete = LOW, meteorologia = SUN,
importancia do jogo = LOW. De modo a sumarizar o capitulo, sera efetuada uma analise dos
resultados obtidos.

Tabela 13: Fatores de aprendizagem e valores possiveis

Fator Valores possiveis

Meteorologia Pleasant, Rain, Sun, Wind

Hora de jogo Hora do jogo com o formato HH:MM
Preco do bilhete High, Normal, Low

Importancia do jogo High, Normal, Low
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Para facilitar a leitura dos gréficos, foram definidas as abrevia¢des dos algoritmos e
fatores. Os fatores meteorologia e hora de jogo sdo definidos como 2 fatores, os fatores
meteorologia, hora de jogo, preco do bilhete e importancia do jogo sdo definidos como 4
fatores. Relativamente aos algoritmos, o Two-Class Logistic Regression foidefinido
como LR, 0 Two-Class Averaged Perceptron foi definido como AP e 0 Two-Class
Support Vector Machine como SVM.

O Grafico 1 apresenta a assisténcia para o proximo jogo, organizado por algoritmo e
respetivo fator e ainda uma tabela com os resultados mais especificos. Os resultados
apresentados neste grafico, apenas demonstram os fans que assistem ao préximo jogo, no
entanto é considerado que um fan assiste ao préoximo jogo se a probabilidade gerada for
superior a 50%. Neste grafico pode-se verificar que existe uma diferenga entre os algoritmos LR
e AP utilizando dois fatores e os restantes.

Assisténcia para o proximo jogo

LR, 2 fatores
AP, 2 fatores
SVM, 2 fatores
LR, 4 fatores

AP, 4 fatores

SVM, 4 fatores

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

SVM, 4 fatores AP, 4 fatores = LR, 4 fatores SVM, 2 fatores AP, 2 fatores | LR, 2 fatores
M Assiste 36769 37043 37372 36871 52032 52740

B N3o Assiste 63231 62957 62628 63129 47968 47260

Gréfico 1 — Assisténcia para o préximo jogo por algoritmo e fator

O Gréfico 2 apresenta a percentagem de acerto - o valor previsto é igual ao valor real -
dos algoritmos com os respetivos fatores, podendo-se verificar a existéncia de uma diferenca
dos algoritmos LR e AP com dois fatores para com os restantes. Para completar este grafico, a
Tabela 14 apresenta a divisdao da percentagem de acerto pelo nimero de fans, que assiste ou
ndo ao préximo jogo, apresentando também as probabilidades médias para cada aspeto.
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Percentagem de acerto dos algoritmos

LR, 2 fatores
AP, 2 fatores
SVM, 2 fatores
LR, 4 fatores

AP, 4 fatores

SVM, 4 fatores

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

SVM, 4 fatores AP, 4 fatores LR, 4 fatores = SVM, 2 fatores AP, 2 fatores LR, 2 fatores
W Acertou 62079 61997 61890 62041 48148 48072

HErrou 37921 38003 38110 37959 51852 51928

Grafico 2 — Percentagem de acerto dos algoritmos com respetivos fatores

Tabela 14: Divisdao da percentagem de acerto pelo nimero de fans que assiste ou ndo ao
préoximo jogo e respetivas probabilidades médias

Algoritmo e Acertou e assiste Acertou e nao Errou e assiste  Errou e ndo
fator (Probabilidade assiste (Probabilidade assiste
média) (Probabilidade  média) (Probabilidade
média) média)

LR, 2 fatores 21636 (87.23%) 26436 (41%) 20824 (41%) 31104 (62%)
AP, 2 fatores 21320 (87.26%) 26828 (40%) 21140 (39.90%) 30712 (60.5%)
SVM, 2 fatores 20686 (86.81%) 41355 (38.36%) 21774 (35%) 16185 (66.7%)
LR, 4 fatores 20861 (87.5%) 41029 (41.33%) 21599 (37.9%) 16511 (67.55%)
AP, 4 fatores 20750 (86.9%) 41247 (40.4%) 21710 (37.1%) 16293 (66.77%)
SVM, 4 fatores 20654 (86%) 41425 (37.73%) 21806 (34%) 16155 (65.82%)

Conforme os resultados apresentados anteriormente, podemos verificar que os testes
realizados apresentam bastantes semelhancgas nos algoritmos SVM com dois e quatro fatores,
LR com quatro fatores e AP com quatro fatores. Os valores relativos a percentagem de acerto
e o numero de assisténcias, apresentam valores muito aproximados, com aproximadamente
62% de acertos e aproximadamente 37% de assisténcia para o préoximo jogo. Os algoritmos LR
e AP com dois fatores possuem semelhangas entre si, mas apresentam diferengas para os
resultados dos algoritmos mencionados anteriormente, onde a percentagem de acerto é
aproximadamente 48% e tera uma assisténcia para o proximo jogo de aproximadamente 52%.
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De acordo com as probabilidades médias apresentadas, estas ndo diferem muito de
algoritmo para algoritmo, quando estes efetuam uma previsdao certa, mas pelo contrdrio,
quando a previsao é errada verifica-se uma diferenca um pouco mais acentuada.

Através da percentagem de acerto, verifica-se que os algoritmos tém valores mais
elevados quando possuem mais fatores, a excecdo do SVM, que apresenta ligeiras diferencas
guando utiliza dois ou quatro fatores, mas notando-se também que quando este utiliza quatro
fatores a percentagem de acerto aumenta. Com isto, podemos sintetizar que o nivel de acerto
é mais elevado com mais fatores, no entanto deve-se também considerar a utilizagdo de mais
fatores para efeitos de aprendizagem, ndo tornando esta sintese como definitiva, de modo a
perceber a tendéncia do aumento de fatores.

Sem esquecer outro aspeto importante, o tempo de execugdo do modelo com os
respetivos algoritmos, também n3o possuem grandes diferengas, na qual o SVM possui o
melhor registo com dezoito minutos, seguido do LR com dezanove minutos e por ultimo o AP
com vinte e um minutos. Durante o tempo total de execucdo, o modelo despende
aproximadamente quinze a dezasseis minutos para efetuar a preparagdo dos dados, um
processo moroso devido a grande quantidade destes.

Finalizando a analise aos testes realizados, podemos verificar que o algoritmo SVM
destaca-se em relagdo aos restantes, que independentemente do numero de fatores apresenta
uma percentagem de acerto mais alta.
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5 Conclusao

Neste capitulo sera descrito uma sintese de todo o trabalho realizado, se todos os objetivos
foram atingidos, de que modo este trabalho podera contribuir para o desporto, limitagées do
trabalho desenvolvido e a proposta de melhorias para o futuro. Apresentando uma proposta
reflexiva e problematizante, partiu-se do pressuposto de que as questdes iniciais e aquilo que
fora planeado numa primeira fase ndo eram elementos estdticos, pois foram reajustados no
decorrer do processo.

Este trabalho surgiu através da necessidade de dar suporte aos clubes de futebol de modo
a prever o comportamento dos seus adeptos. Assim o desenvolvimento deste contribui para
uma melhoria no desporto, através de dar informagdo aos clubes sobre as inten¢des dos
adeptos assistirem aos jogos. Através de estratégias de marketing os clubes poderdo atuar
sobre os adeptos, aumentando assim a taxa de assisténcias, o que ird contribuir para uma
melhoria do desporto.

Este trabalho de mestrado tem como objetivo efetuar a previsdo de assisténcia nos
estadios de futebol. Para tal, foi necessario recorrer a aprendizagem das metodologias e
tecnologias que o sistema iria requerer para ser desenvolvido. Este trabalho comecgou entdo
com a inicial aprendizagem de metodologias e técnicas de Aprendizagem Automatica, passando
pela andlise de algoritmos e suas aplicacGes. Foram analisados projetos relacionados sobre o
tema, assisténcia em eventos desportivos, e posteriormente iniciar a fase de desenvolvimento.
Todos os componentes definidos na arquitetura foram implementados na cloud Azure, um
servico online que permite alojar vérias ferramentas/tecnologias.

O aspeto mais importante de todo o trabalho desenvolvido é o modelo de Machine
Learning desenvolvido, a componente que permite efetuar as previsGes de assisténcias. Este é
composto por uma unidade de leitura de dados, processamento dos dados e calculo de
resultados, uma estrutura matematica capaz de classificar novos dados. Nesta estrutura foram
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considerados alguns algoritmos para a realizacdo de cdlculos matematicos, nomeadamente o
Two-Class Logistic Regression, Two-Class Averaged Perceptrone Two-
Class Support Vector Machine, estando disponivel um guia detalhado de como
contruir um modelo de Machine Learning para este trabalho.

Um dos objetivos deste trabalho passa também pela analise de qual o melhor algoritmo
para efetuar a previsdo. De acordo com o estudo computacional apresentado, o algoritmo
Support Vector Machine destacou-se dos outros, tendo este melhores percentagens de acerto
e mais consisténcia. No entanto devem ser tomados em conta outros algoritmos nao
considerados para esta primeira versdo do projeto.

Em Ultimo, a apresentacdo dos resultados através do Power Bi, na qual é possivel
vislumbrar as probabilidades previstas pelo modelo de Machine Learning desenvolvido, bem
como histérico de jogos e informacgao de cada adepto, concluindo assim que todos os objetivos
propostos foram atingidos, apesar de terem sido atingidos com alguma dificuldade.

5.1 Limitagoes e trabalho futuro

Conforme o trabalho documentado anteriormente, este apresenta algumas limitagdes,
nomeadamente a nivel de apresentac¢do de resultados através do Power Bl, uma ferramenta
que permite a analise estatistica de dados. E considerada uma limitacdo devido ao facto de est3
ndo ser dinamica no que toca 4 apresentacdo de resultados, estando limitado ao que a
ferramenta oferece. A limitacdo mais significativa é o facto de nao se poder chegar a uma
conclusdo definitiva em relagdo aos resultados apresentados, pois os dados existentes, apesar
de serem coerentes e terem a possibilidade de se assemelharem, ndo sdo dados reais, mas sim
gerados.

Este trabalho é a primeira versdao do projeto em causa, pelo que existe ainda muito
trabalho a ser desenvolvido. Deste modo deve-se considerar desenvolver uma pagina web
personalizada, e a ndo utilizagdo o Power Bi, de modo a que deixem de existir barreiras no que
toca a apresentacdo de dados ao utilizador. Outra sugestdo passa pelo melhoramento do
modelo de Machine Learning desenvolvido, aumentando o maximo possivel o nimero de
fatores a ser utilizado pelo algoritmo, pois quantos mais fatores forem considerados mais
preciso sera o cdlculo da previsdo, aproximando-se assim da realidade. Também deve ser
tomado em conta a realizagcdo de testes a mais algoritmos, de modo a perceber, juntamente
com mais fatores, qual o algoritmo que melhor desempenho apresenta.
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Anexo A

Este anexo apresenta uma lista de parametros que a ferramenta sqlcmd permite
utilizar com a respetiva descri¢do. (Hubbard et al., 2017)

sqlcmd
-a packst_size
-A (dedicated administrator connection)
-b (terminate batch job if there is an error)
-c batch_terminator
(trust the server certificate)
-d db_name
(echo input)
-E (use trusted connection)
-f codepage | i:codepage[.o:codepage] | o:codepage[,i:codepage]
-g (enable column encryption)
-G (use Azure Active Directory for authentication)
-h rows_per_header
workstation_name
-i input_file
-I (enable quoted identifiers)
-j (Print raw error messages)
-k[1 | 2] (remove or replace control characters)
-K application_intent
-1 login_timeout
-L[c] (list servers, optional clean output)
-m error_level
-M multisubnet_failover
-N (encrypt connection)
-0 output_file
-p[1] (print statistics, optional colon format)
-P password
-q "cmdline query™
-Q "cmdline query"™ (and exit)
-r[@ | 1] (msgs to stderr)
-R (use client regional settings)
-s col_separator
[protocel: ]server[instance_name][,port]
query_timeout
-u (unicode output file)
login_id
-v var = "value"
-V error_severity_level
-w column_width
-W (remove trailing spaces)
-x (disable variable substitution)
-X[1] (disable commands, startup script, environment variables, optional exit)
-y variable length type_display width
-Y fixed_length_type_display width
-Z new_password
-Z new_password (and exit)
-2 (usage)

L

m

T

w

i

(—

Figura 40 — Lista de parametros do sglcmd
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