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Resumo

Com a globalizacdo do desporto e a crescente importancia atribuida a andlise de dados
recolhidos durante o jogo, a avaliacdao do desempenho individual e coletivo no futebol tornou-
se uma pratica comum. No entanto, esta andlise frequentemente carece do uso de ferramentas
baseadas em aprendizagem automatica (ML).

Nesse sentido, esta dissertacao explora o uso de técnicas de ML e pretende alcancar dois
objetivos principais. O primeiro consiste na resolu¢cdo de um problema de regressao, destinado
a prever a eficacia dos remates do jogador com base em indicadores de desempenho como a
sua posicdo, os minutos jogados, o total de remates e os golos marcados. O segundo visa
resolver um problema de classificacdo, que classifique os niveis de desempenho do jogador com
base na eficacia dos seus remates.

Para ambas as tarefas, foram examinados e comparados varios métodos de aprendizagem
automatica; a Arvore de Decisdo e o Gradient Boosting foram considerados os mais eficazes.
Estes modelos demonstraram resultados superiores na previsao da eficacia dos jogadores e na
classificacdo do seu desempenho, oferecendo uma nova abordagem a analise do futebol que
vai para além da andlise estatistica convencional.

Palavras-chave: Aprendizagem Automatica, futebol, modelos de regressao, modelos de
classificacdo, GoalRatio, desempenho do jogador, Arvore de Decisdo, Gradient Boosting.
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Abstract

With the globalization of sport and the growing importance attached to the analysis of data
collected during the game, the evaluation of individual and collective performance in soccer has
become common practice. However, this analysis often lacks the use of tools based on machine
learning (ML).

This dissertation explores the use of ML techniques and aims to achieve two main objectives.
The first is to solve a regression problem aimed at predicting the effectiveness of a player's
shots based on performance indicators, such as position, minutes played, total shots and goals
scored. The second aims to solve a classification problem, which classifies the player's
performance levels based on the effectiveness of their shots.

For both tasks, various machine learning methods were examined and compared; Decision Tree
and Gradient Boosting were found to be the most effective. These models demonstrated
superior results in predicting players' effectiveness and classifying their performance, offering
a new approach to soccer analysis that goes beyond conventional statistical analysis.

Keywords: Machine Learning, football, soccer, regression models, classification models,
GoalRatio, player’s performance, Decision Tree, Gradient Boosting.
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1. Introducao

1 Introducao

Neste capitulo é feita uma apresentacdo do contexto em que este documento se insere, é
interpretado analitica, critica e eticamente o problema e sdo identificados os objetivos a
alcangar. E apresentada a metodologia de recolha de informacio relativa ao estado da arte e,
por fim, é descrita a estrutura e os tépicos abordados nos capitulos seguintes do documento.

1.1 Contexto

Este documento foi desenvolvido no ambito da unidade curricular Dissertagdo (DIMEI), do
Mestrado em Engenharia Informatica (MEI), area de especializa¢do de Engenharia de Software,
lecionado no Instituto Superior de Engenharia do Porto (ISEP).

A ideia para o desenvolvimento desta dissertacdo surgiu em contexto empresarial, na ITSector
- Sistemas de Informac3o, S.A.! (ITSector). O contexto de negbcio que motivou a escrita deste
documento esta relacionado com um cliente cuja drea de atuagdo é a gestdo de competicdes
futebolisticas. No ecossistema aplicacional desenvolvido para este cliente ndo existe nenhuma
aplicagdo que potencialize os dados recolhidos em cada jogo das competi¢des e que os analise
estatisticamente.

Relativamente as restrigdes impostas para o desenvolvimento desta dissertagdo, as restricdes
financeiras estdo diretamente ligadas com as tecnoldgicas, no sentido em que foi solicitado que
apenas fossem utilizadas ferramentas e frameworks open source. No que toca as linguagens de
programacdo ndo foram impostas restri¢des. Foi requerido que se fossem analisadas e avaliadas
diferentes alternativas e que fosse escolhida a linguagem que melhor se adequasse e
satisfizesse as necessidades e objetivos do projeto.

L https://www.itsector.pt/




1.2 Problema

1.2 Problema

A analise de dados em tempo real tornou-se numa das competéncias mais importantes numa
conjuntura caracterizada pela geracdo de grandes volumes de dados. A capacidade de
processar e analisar dados em tempo real pode fornecer informacao e conhecimento valiosos
para empresas e organizacdes em diferentes setores de atividade.

N

Tendo em conta a importancia e dimens3ao do desporto a escala mundial e a crescente
necessidade de informagdo para suportar o processo de planeamento e decisdo, ou ainda na
avaliacdo do desempenho desportivo individual, ou coletivo, diversos sdao os desafios que se
colocam para manter as organizacOes desportivas competitivas.

Surge a necessidade de recorrer e desenvolver novas abordagens que agilizem e suportem esta
area, recorrendo a ferramentas e técnicas mais adequadas para superar os desafios inerentes,
permitindo a tomada de decisdo mais eficiente e informada, a detecdo de desvios e problemas
em tempo util assim como a melhorar a experiéncia do cliente.

Pretende-se o desenvolvimento de uma plataforma que suporte a analise de dados em tempo

real, permitindo que as organiza¢des futebolisticas monitorizem a dinamica dos jogos e dos
seus intervenientes e possam ajustar as suas estratégias na preparacao e andlise dos jogos em

tempo real.

1.3 Objetivos

Tendo em conta o problema apresentado, esta dissertacdo foca-se no que é mais importante
num jogo de futebol: o golo. Pretende-se recorrer a técnicas e modelos Machine Learning (ML)
gue sejam capazes de prever e calcular a eficacia dos remates dos jogadores e de classificar o
seu desempenho com base em dados relativos aos seus remates e golos.

Os resultados obtidos no desenvolvimento desta dissertacdo podem simultaneamente ser o
ponto de partida para o alargamento da integracao de técnicas de ML a outros dados recolhidos
durante um jogo de futebol, bem como ser posteriormente usados na implementacdo de um
sistema de suporte a decisdo utilizado pelos diversos profissionais da area.

1.4 Metodologia

Foram adotadas duas abordagens de recolha de informag¢do. Numa primeira fase pretendeu-se
contextualizar historicamente a analise estatistica no futebol e apresentar algumas das
estatisticas e suas representacdes mais comuns. Foi efetuada uma pesquisa na biblioteca B-On?,
mas esta revelou-se infrutifera, na medida em que nao foram encontrados artigos publicados.
Procedeu-se a pesquisa em paginas Web dedicadas a analise estatistica e de analise de

2 https://www.b-on.pt/
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1. Introducao

performance de jogador e foi possivel encontrar e sistematizar informacdo, como é possivel
verificar nas secgbes 2.1 e 2.2.

Posteriormente, para a andlise de alternativas de linguagens de programacao a utilizar, foram
pesquisados artigos cientificos publicados em bibliotecas como a IEEE Xplore®, a B-On, Web of
Science* (WoS) ou recorrendo ao motor de busca Google Scholar’. No que toca a recolha de
informacdo relativa a aplicagdo de técnicas de ML no contexto do futebol, seguiu-se a
metodologia PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses)
(Page et al., 2021), que sera descrita na seccdo 1.4.1.

Relativamente a metodologia adotada para a preparacao e avaliacdo do modelo ML a utilizar,
foi seguido processo CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining). Este processo
caracteriza-se por ser robusto e flexivel, estruturando a abordagem de projetos de data mining
em seis fases: compreensdo do negdécio, compreensdao dos dados, preparacdo dos dados,
modelagem, avaliagdo e implementacdo/deployment (Chapman et al., 2000). Todos os passos
deste processo, com excec¢do do ultimo, serdo descritos nos capitulos 3 e 4. Esta metodologia
foi escolhida devido a sua natureza iterativa e adaptdvel, que permite revisdes constantes e
refinamentos em cada fase do processo, garantindo que o modelo de dados final estd alinhado
com os objetivos definidos e com as caracteristicas especificas dos dados utilizados. Além disso,
a sua abordagem estruturada e passo a passo facilita a documentacao e a replicabilidade dos
resultados, elementos essenciais para a validade cientifica e a transparéncia do projeto (Wirth
and Hipp, 2000). Qutra caracteristica que suporta a escolha desta metodologia é a sua
popularidade, quer ao nivel da indUstria, quer ao nivel académico, evidenciada pelo seu uso em
diversos estudos e pela sua capacidade em reduzir a complexidade e incertezas associadas a
projetos de ciéncias de dados (Marban et al., 2009).

A Figura 1 (Chapman et al., 2000) é ilustrativa dos passos de CRIPS-DM.

Figura 1 - Passos do CRISP-DM (Chapman et al., 2000)

3 https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
4 https://www.webofscience.com/wos/
5> https://scholar.google.com/



1.4 Metodologia

1.4.1 Metodologia PRISMA

A designacdo para a metodologia PRISMA provém da expressao: Preferred Reporting Items for
Systematic Reviews and Meta-Analyses. Esta metodologia é amplamente reconhecida e
adotada em revisdes sistematicas por proporcionar um conjunto claro de diretrizes que ajudam
os investigadores a conduzir e relata-las de forma rigorosa e padronizada (Moher et al., 2009).
Com o seu uso, pretende-se garantir a qualidade e a transparéncia no processo de recolha de
dados e a inclusdo de estudos relevantes e de alta qualidade, maximizando a reprodutibilidade
e a credibilidade dos resultados obtidos (Liberati et al., 2009).

Esta metodologia é composta por vdrias etapas fundamentais, como demonstra a Figura 2,
incluindo a identificacdo de estudos relevantes através de pesquisas em base de dados, a
selecdo desses mesmo estudos com base em critérios de elegibilidade previamente definidos e
a extracdo e sintese de dados obtidos da leitura dos estudos incluidos. Cada passo deste
processo foi concebido para minimizar o viés e aumentar a fiabilidade dos resultados,
facilitando uma abordagem estruturada da revisdo da literatura (Page et al., 2021).
Adicionalmente, a utilizacdo do PRISMA enfatiza a importancia de documentar a légica por tras
de cada decisdo tomada durante o processo de revisdo, o que aumenta a transparéncia e a
reprodutibilidade das revisGes sistematicas (Higgins et al., 2019).

Como referido na seccdo anterior, o PRISMA foi utilizado na recolha de estudos que se
enquadrassem no contexto da aplicacdo de técnicas de ML no futebol. Nas sec¢Bes seguintes
serdo descritos os passos adotados em todo o processo.

1.4.1.1 Questdes de Pesquisa

O procedimento inicial na utilizacdo desta metodologia é a definicdo de questbes de pesquisa
(QP). Como se pretendia inferir sobre a utilizacdo de modelos ML aplicados as estatisticas no
futebol, foi elaborada a QP presente na Tabela 1, com vista a formular os termos de pesquisa
nos passos seguintes.

Tabela 1 - Questdes de Pesquisa

Questoes de Pesquisa (QP)

Quais sao os algoritmos de ML mais eficazes na previsao de
QP1 desempenho individual de jogadores de futebol com base em dados
histéricos?




1. Introducao

1.4.1.2 Fontes de Informacgao

Determinar as fontes de informacdo a utilizar na revisdo do estado da arte constitui o segundo
passo do PRISMA. Uma pesquisa livre pela Internet seria demasiado abrangente, sendo
necessario garantir a integridade dos dados, utilizando uma quantidade limitada de fonte de
dados. Dessa forma, e tendo em conta a existéncia de bases de dados especificas para a
publicacdo de estudos e artigos cientificos, foram utilizadas as fontes de informacao presentes
na Tabela 2. Foram utilizados os mesmos operadores e consultas nas duas bases de dados,
levando a duplicacdo de alguns resultados, posteriormente eliminados.

Tabela 2 - Fontes de Informacgao

Sigla Designagdo Url
WoS Web of Science https://www.webofscience.com/wos/
B-On Biblioteca do https://www.b-on.pt/
Conhecimento Online

1.4.1.3 Termos de Pesquisa

Tendo em conta o ambito e a questdo de pesquisa da revisdo do estado da arte, foram
identificados dois dominios principais. Os termos de pesquisa consistem ndo sé nestes prdoprios
dominios como também na sua combinac¢do, como é possivel verificar na Tabela 3.

Tabela 3 - Dominios e Termos de Pesquisa

Dominios Termos de Pesquisa
Machine Learning (“Machine Learning”)
Football Statistics (“Football Statistics”) or (“Soccer Statistics”)

Em virtude do tempo disponivel para a recolha do conhecimento produzido nesta area e
posterior sistematizacao neste documento, os termos de pesquisa foram aplicados ao nivel do
abstract nas duas bases de dados.

Depois de observada a vasta aplicabilidade e referéncias a utilizagdo de técnicas ML em varios
contextos que ndo o do futebol, ambos os dominios tiveram de ser cruzados na pesquisa a fim
de direcionar o ambito dos artigos encontrados para o objetivo da pesquisa. Todas as
combinag¢des de termos de pesquisa utilizadas e respetivos resultados sdo apresentados na
Tabela 4.

O dominio Soccer Statistics foi incluido uma vez que em certos paises o futebol é denominado
de soccer, sendo por isso necessario garantir que estudos que mencionassem esse termo (ao
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invés de football) seriam incluidos. Pela escassez de resultados quando intersetados os
dominios de ML e Football Statistics/Soccer Statistics, a pesquisa foi alargada para incluir
referéncias a ML num contexto mais alargado na modalidade. Sendo assim, foram analisados
os resultados utilizando a ultima combinagdo apresentada na Tabela 4.

Tabela 4 - Combinagdo entre os Dominios e Respetivos Resultados

Dominios Resultados
B-On WoS
Machine Learning 381824 249484
Football Statistics 155 7
Soccer Statistics 43 2
MaChine Learning OR 381834 249490
Football Statistics
Machine Learning OR 381830 249486
Soccer Statistics
Machine Learning AND 2 1
Football Statistics
Machine Learning AND 0 0
Soccer Statistics
Machine Learning AND 176 167
Football
Machine Learning AND 115 156
Soccer

Machine Learning AND
(Football Statistics OR 289 300
Soccer Statistics OR
Football OR Soccer)

1.4.1.4 Avaliacdo da Qualidade dos Resultados: critérios de inclusdo e exclusao

Para que fosse utilizada apenas a informagdo que melhor se adequasse a QP realizada, surgiu a
necessidade de definir conjuntos de critérios para incluir e excluir dados desta revisdo. Este
método de definicdo de regras foi extremamente importante para ndo sé minimizar o tempo
de leitura de toda a informacgdo obtida na consulta, mas também para obter um conjunto de
dados mais fidvel e adequado ao problema. Estes critérios podem estar relacionados com o ano
de publicacdo da fonte, o tipo de fonte, a sua lingua, se estd direcionada para a area, entre
outros. Os critérios de inclusdo estdo definidos na Tabela 5 e os critérios de exclusdo estdo
representados na Tabela 6.
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Tabela 5 - Critérios de Inclusdo

Critérios de Inclusdo (Cl)

cI1 A fonte pertence ao dominio do conhecimento da engenharia
informatica

c12 A fonte descreve uma contribuicdo significativa para os
dominios de estudo

Tabela 6 - Critérios de Exclusdo

Critérios de Exclusdo (CE)
CE1 A fonte foi publicada ha mais de 10 anos
CE2 A fonte ndo é um artigo ou um artigo de revisao
CE3 A fonte ndo estd escrita em inglés
CE4 A fonte diz respeito a futebol americano em vez de futebol

1.4.1.5 Extracdo de Resultados

O processo de gestdo dos dados obtidos nas bibliotecas comegou por filtrar por data apenas os
artigos publicados nos ultimos 10 anos (desde 2014) para restringir a recolha de dados a
investigacOes mais recentes. Pela constante mudanca e evolugdo existe no que toca a aplicacdo
de técnicas de ML, é importante aplicar o CE1 para obter resultados mais adequados para as
necessidades atuais.

Foram encontrados alguns artigos que ndo se adequavam aos objetivos da pesquisa, pelo que
foram acrescentados mais alguns filtros, tais como a necessidade de serem escritos em inglés e
de serem identificados como artigo escrito no ambito das Ciéncias da Computagdo. Com a
aplicagdo destes critérios de exclusdo, o nimero de resultados foi progressivamente reduzindo
e ajustando-se a QP1.

A Figura 2 é ilustrativa dos passos seguidos neste processo e descritos nas subsecgoes
anteriores, bem como evidencia o processo de sele¢do de resultados elegiveis para serem
utilizados na revisdo do estado da arte.
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Figura 2 - Processo de Sele¢do de Resultados

Existem quatro etapas fundamentais neste processo descrito na Figura 2. A primeira consiste
na identificacdo de registos duplicados, tendo sido por isso utilizado o software JabRef® para os
eliminar.

Posteriormente, foram lidos os resumos dos artigos e eliminados aqueles que diziam respeito
a utilizagdo de técnicas ML no ambito do futebol americano/futebol australiano, uma vez que
ndo se enquadravam do ambito da pesquisa. Restaram entdo 117 artigos considerados
relevantes, que passaram a fase seguinte.

Os 117 artigos considerados relevantes foram ainda alvo de uma filtragem e foram removidos
artigos que, apesar de se enquadrarem no ambito do futebol, visavam outros aspetos como a
melhoria da experiéncia no adepto nos estadios, otimizacdo de infraestruturas, entre outros.
Resultaram entdo 53 artigos que foram aprovados para serem lidos na integra.

Apds a sua leitura, concluiu-se que estavam elegiveis na sua totalidade para serem incluidos na
revisdo do estado da arte.

6 https://www.jabref.org/
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1.5 Estrutura
Este documento estd estruturado em cinco capitulos:

e Introducgdo, em que é descrito o propdsito da escrita deste documento, apresentando
o seu contexto, o problema, os objetivos propostos a alcancar e a metodologia utilizada
para os atingir.

e Estado da arte, capitulo onde sdao contextualizadas a andlise de dados recolhidos em
jogos de futebol e a utilizagdo de técnicas de ML nesta modalidade.

e Design e Desenvolvimento, capitulo onde serdo descritas as decisdes de design
tomadas, bem como o processo de desenvolvimento seguido.

e Avaliacdo dos Modelos, onde serdo comparados os desempenhos dos diferentes
modelos avaliados para atingir os objetivos propostos.

e Conclusdo, que consiste na apresentacdo das conclusdes retiradas do trabalho, dos
objetivos alcangados e quais devem ser os préximos passos a seguir.
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2 Revisao do Estado da Arte

Neste capitulo é realizada a revisdao do conhecimento produzido nas areas relacionadas com o
trabalho, tais como: dados estatisticos relacionados com o futebol e a sua representacao; ML e
os seus algoritmos; aplica¢do de técnicas de ML no futebol.

2.1 Perspetiva Historica da Analise de Dados no Futebol

2.1.1 1950-1992

Os primeiros trabalhos identificados na area da analise de dados relativos ao desempenho
coletivo e individual no futebol remontam ao ano de 1950, quando Charles Reep, um antigo
comandante da Forga Aérea Real Britanica, decidiu registar manualmente as a¢des da equipa
da sua terra natal, o Swindon Town. Descontente com o futebol que a equipa praticava, Reep
comecou a tirar notas durante os jogos no sentido de perceber como é que o desempenho da
equipa poderia melhorar, estabelecendo-se como o primeiro analista de performance no
futebol profissional (Arastey, 2019).

Durante as décadas de 1950 e 1960, Reep desenvolveu a teoria de que a melhor forma de
alcancar o sucesso no futebol seria chegar a baliza adversaria com o menor niumero de passes
possiveis. Alicercou a sua teoria nos mais de 500 jogos que estudou e em todas as suas
anotagdes durante esse periodo, que o tornaram convicto que a sua analise deu origem a
melhor férmula para o sucesso.

Reep tornou-se um modelo e um dos principais influenciadores do futebol praticado em
Inglaterra. Nas duas décadas seguintes, procurou fundamentar a sua teoria recorrendo a
conhecimentos no campo da probabilidade e publicou as suas notas e métodos analiticos em
revistas inglesas, partilhando-as com o publico geral.

11
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Porém, apesar da sua popularidade, a teoria de Reep nao foi imune a critica e o inglés foi varias
vezes acusado de se basear em datasets em que os intervenientes eram favoraveis as suas
premissas e de interpretar os dados de forma errdnea. Foi acusado de ignorar fatores como os
diferentes niveis competitivos da modalidade e o acrescido cansago do adversario em
momentos que se encontra sem a posse da bola. Foi precisamente o primeiro ponto que levou
a gque a sua teoria fosse desacreditada na década de 90, quando a selegdo inglesa fracassou
mais uma vez numa competicdo internacional e alguns dos seus principais seguidores foram
afastados de cargos de relevo nas instituicGes desportivas inglesas.

Contudo, Charles Reep deixa no futebol o legado de ter sido o pioneiro na andlise estatistica e
da performance do atleta. Pese embora os seus métodos arcaicos e algumas mas interpretacoes,
deixou contributos e padrdes, principalmente ao nivel da recolha de dados, que se revelaram
importantes para as metodologias utilizadas a partir de 1990.

2.1.2 1992 - Presente

O ano de 1992 marca o inicio do que se considera ser a “era moderna” do futebol. Algumas leis
do jogo mudaram e as competi¢cdes mais importantes foram reformuladas, destacando-se a
fundacdo da Premier League’. Este Gltimo ponto, associado as inovacdes tecnoldgicas da época
(principalmente a gravagdo de video) trouxe consigo mais capital investido e,
consequentemente, mais inovagdo ao desporto.

Em 1996 surgiu a Opta Consulting (agora StatsPerform (Stats Perform, 2022)). Esta empresa,
financiada por um dos patrocinadores da Premier League, comegou a recolher dados
guantitativos relativos a diversos eventos decorrentes de um jogo futebol. Esta recolha foi
facilitada pelas transmissGes dos jogos e proporcionou a criacdo de diversos rankings,
posteriormente fornecidos aos clubes. Ainda que basicos, a existéncia destes dados
revolucionou por completo a abordagem ao jogo e novos parametros de andlise eram
introduzidos com regularidade (xfb Analytics, 2022).

Em 2001, e motivado pela crescente influéncia da andlise de dados dos jogos, Alex Ferguson,
treinador do Manchester United, tomou a inesperada decisdo de transferir o seu atleta Jaap
Stam para a Lazio. Ao examinar os dados de desempenho do jogador que tinha aos seu dispor,
Ferguson constatou que a frequéncia de desarmes de Stam diminuiu, o que o levou a concluir
gue o jogador, aos vinte e nove anos, estava a sofrer uma deterioragdo do seu desempenho.
Consequentemente, esta decisdo constituiu um marco significativo, por ter sido a primeira
transferéncia de um jogador impulsionada principalmente por andlise e conhecimentos
estatisticos. No entanto, mais tarde, foi revelado que a dependéncia de Ferguson de certos
numeros se revelou uma avaliagdo errénea, sublinhando os perigos associados a uma
dependéncia excessiva dos dados.

7 https://www.premierleague.com/
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O constante avanco e progresso da tecnologia assumiu preponderancia no registo de dados
relacionados com o jogo e permitiu que este deixasse de ser exclusivamente manual. Ainda que
atualmente exista uma mistura entre ambas as metodologias de recolha de dados, o recurso a
tecnologia permite ndo sé avaliar diferentes ambitos, como por exemplo o desempenho fisico
do atleta, como também permite o desenvolvimento de diversos de sistemas de apoio a decisao,
com base nesses dados e posterior analise estatistica.

2.2 Principais Indicadores de Desempenho no Futebol

A recolha de dados relativos ao desempenho durante um jogo de futebol é cada vez mais
completa e mais abrangente a diversos niveis do jogo. Se nos anos imediatamente apds o seu
surgimento, esses dados abrangiam poucas métricas e eram maioritariamente dedicados aos
clubes e aos seus treinadores e analistas, a proliferacdo de dados pormenorizados que
fornecem informacgGes sobre as inUmeras ocorréncias de um jogo de futebol revolucionou os
métodos utilizados para analisar e examinar o futebol, tanto nos prdéprios clubes, como nos
meios de comunicacao social.

O crescente aumento da granularidade de dados analisados também teve impacto no
crescimento no setor das apostas desportivas, que se tem revelado um dos maiores publico-
alvo da andlise estatistica que a recolha destes dados proporciona. Segundo o relatério
publicado pelo Servico de Regulacdo e Inspecdo de Jogos (SRU) (SRU, 2023), o futebol
representou 68,4% do total das apostas efetuadas.

Os dados a ser analisados dependem do contexto em que a andlise se insere, que pode inferir
sobre uma equipa e o seu desempenho como um todo, ou ser mais pormenorizada e focar-se
no individuo/jogador.

2.2.1 Dados Coletivos

No que diz respeito a andlise das equipas, segundo (FutbolLab, 2023), os dados mais
importantes sdo: golos marcados; remates na dire¢do da baliza; nimero de faltas cometidas;
passes completados; percentagem de tempo na posse da bola.

Em 2018 foi introduzida uma métrica que ganhou preponderancia na analise das equipas e
denomina-se xG (golos esperados, do inglés expected goals). Os principais fatores
tradicionalmente incluidos na maioria dos modelos de célculo do xG sdo: distancia para a baliza,
angulo para a baliza, parte do corpo utilizada para o remate e o tipo de assisténcia ou agdo
anterior (como bola cruzada, cruzamento, bola parada, drible, etc.). O modelo xG atribui um
valor de 0 a 1 a cada remate, com base em dados histdricos de remates com caracteristicas
comparaveis. Este valor representa a probabilidade de o remate resultar em golo (Statsbomb,
2018).
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No entanto, por se focar maioritariamente na uUltima acdo antes do golo, ou seja, no remate,
constatou-se que o calculo do valor de xG ignorava muitos momentos do jogo que também tém
impacto na probabilidade de um remate resultar em golo. Foi entdo desenvolvido um modelo,
recorrendo a dados histéricos, denominado Non-Shot Based xG (Infogol, 2018). Este modelo vai
além da simples medi¢do do sucesso de um remate final e mede, em vez disso, a forma como
as acdes de cada jogador contribuem ou impedem os processos criativos e defensivos do seu
clube.

A comparagdo entre as equipas também constitui uma boa forma de analisar o seu
desempenho. A Figura 3 (XValue, 2024) é um exemplo representativo disso mesmo. Para além
de apresentar alguns dos dados acima mencionados, é possivel verificar a existéncia de rankings
relativos a “percentagem de acerto do remate” e a “percentagem de remates que resultam em
golo”.

All leagues

Premier League

an
&5 England

Goals

Manchester City

Brighton and Hove Albion

Shots on target

Manchester City

2 Brighton and Hove Albion

Expected Goals (xG)
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Shot accuracy (%)

Manchester City
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West Ham United
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rpool Bournemouth

2
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Arsenal Tottenham Hotspur 3 5 Brighton ¢

Figura 3 - Ranking comparativo de dados estatisticos de equipas (XValue, 2024)

O conceito de Key Performance Indices (KP1) é apresentado em (Soccermatics, 2022b) como um
conceito segundo o qual as equipas deveriam guiar a sua cultura desportiva e empenhar-se em
cultiva-lo. Para descobrir componentes do estilo de jogo da equipa que sejam mensuraveis e
possam ser disseminados por todo o clube, estes KPI devem ser estabelecidos pela equipa
técnica, em colaboragdao com os cientistas de dados e a administragdo do clube. No exemplo
estudado, para além do xG, foram introduzidas métricas como o “nimero de chegadas ao
ultimo terco do terreno” e as “transi¢cées”.
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2.2.2 Dados Individuais

As métricas definidas para a recolha dos dados individuais durante um jogo de futebol variam,
tipicamente, tendo em conta a posicdo do jogador (DataMB, 2023). A semelhanca dos dados
coletivos, é habitual os dados de cada jogador serem comparados, a fim de se tentar inferir
aquele que possui melhor desempenho.

As Figura 4, Figura 5 e Figura 6 (DataMB, 2023) sdo exemplificativas da representacao e
comparacdo dos dados de jogadores. Constata-se que os parametros que sdo avaliados sao
diferentes nas varias posi¢des, em fungdo das principais caracteristicas de cada uma e das
principais acdes expectaveis que um jogador naquela posi¢cdo execute.

Short%

Figura 4 - Comparagao de estatisticas de Guarda-Redes (DataMB,2023)
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Figura 6 - Comparacao de estatisticas de Avancados (DataMB,2023)

As diferentes métricas utilizadas para avaliar o desempenho do atleta devem ser tidas em conta
em conjunto com o contexto de onde foram retiradas, como referido em (Soccermatics, 2022a).
Por exemplo, consideremos os passes completados por um atleta. A percentagem de passes
bem-sucedidos pode ser vista como um indicador da capacidade de manter a posse da bola. No
entanto, também pode avaliar um estilo de jogo da equipa orientado para a posse de bola,
caracterizado pela execucdo de passes simples. Um exemplo ilustrativo desta afirmacgdo foi
documentado num relatério realizado pelo Transfermarkt®, que visava quais os jogadores com
as maiores taxas de conclusdo de passes (Transfermarkt, 2020). Descobriu-se que os jogadores

8 https://www.transfermarkt.pt/

16



2. Revisdo do Estado da Arte

do clube Paris Saint-Germain (PSG), Thiago Silva e Presnel Kimpembe, tém as melhores taxas
de conclusdo de passes nas principais ligas europeias, com percentagens de 95,5% e 95,0%,
respetivamente. Estes dois individuos desempenharam a func¢do de defesas centrais numa
equipa que tinha um controlo significativo da bola durante a maior parte do jogo. Esta
estatistica indica apenas que eles passavam repetidamente a bola um para o outro, ndo
avaliando o real impacto que essa percentagem de acerto de passe tinha no desempenho da
equipa.

2.3 Aprendizagem Automatica (ML)

ML é um campo da inteligéncia artificial que se centra no desenvolvimento de algoritmos que
permitem que computadores aprendam a partir de dados e melhorem constantemente o seu
desempenho ao longo do tempo em tarefas especificas, sem serem explicitamente
programados para tal (Mitchell, 1997). Essa abordagem baseia-se em técnicas estatisticas e
matematicas que capacitam os modelos a reconhecer padrdes, fazer previsbes e tomar
decisGes com base em grandes quantidades de dados. Ao contrario dos métodos tradicionais
de programacdo, onde a especificacdo das regras especificas requer codificagdo manual, ML
permite que os sistemas se adaptem e evoluam automaticamente a medida que sdo expostos
a novos dados (Mitchell, 1997).

Os modelos ML podem ser distinguidos entre duas categorias: modelos de aprendizagem
supervisionada e modelos de aprendizagem ndo supervisionada. Cada uma destas categorias
apresenta diferentes propdsitos e métodos, sendo que a utilizagdo de cada uma se baseia na
natureza dos dados disponiveis e nos objetivos definidos (Goodfellow et al., 2016).

Os modelos ML de aprendizagem supervisionada tém como principal caracteristica serem
projetados para aprenderem a partir de um conjunto de dados tipicamente rotulados, que sdo
usados para obter os resultados pretendidos. Dividem-se principalmente em dois tipos de
problema:

e Classificagdo: E usado quando o objetivo é categorizar novas observagdes em classes
pré-definidas, com base nas suas caracteristicas. Sao exemplos da utilizagdo deste tipo
de algoritmo a detecdo de spam em emails (Sahami et al., 1998) e o reconhecimento
de imagens (Krizhevsky, Sutskever and Hinton, 2012).

e Regressdao: Tem como objetivo a previsdao de determinado valor com base nos dados de
entrada, quer seja, por exemplo, a previsdo de precos de imdveis ou a previsdo da
procura de determinado artigo de stock (Hastie, Tibshirani and Friedman, 2009).

A Figura 7 (Terra, 2014) apresenta uma comparag¢do entre os dois algoritmos acabados de
descrever.
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Figura 7 - Comparagdo entre Regressdo e Classificagdo (Terra, 2014)

Por outro lado, os modelos ML de aprendizagem nao supervisionada sao utilizados em dados
que possuem rétulos pré-definidos e o objetivo passa por padronizar e/ou identificar estruturas
subjacentes dentro do conjunto de dados. A sua principal drea de atuacdo é na andlise
exploratdria de dados e possui os seguintes exemplos:

e Clustering: E um método que agrupa os dados em clusters, com base em caracteristicas
similares. E comum a sua utilizacdo na segmentagdo de clientes de um determinado
tipo de produto, permitindo a identificacdo de diferentes perfis sem a existéncia de
rotulos prévios (Jain, Murty and Flynn, 1999).

e Reducdo de dimensionalidade: O objetivo deste método é reduzir o nimero de
variaveis de um determinado conjunto de dados, mas mantendo o mdximo de
informacao possivel, como é observado em casos de compressdao de imagens ou
visualizacdo de dados de elevada dimensdo (Maaten, Postma and Herik, 2008).

A Figura 8 (Ezugwu et al., 2021) exemplifica o resultado da utilizagdo de algoritmos de clustering.

Tendo em conta os objetivos descritos na sec¢do 1.3 e pelo exposto nos paragrafos anteriores,
a escolha do método de ML recai na utilizacdo de algoritmos de aprendizagem supervisionada.
Na seccdo seguinte serdo apresentados e descritos exemplos desses algoritmos.
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Figura 8 - Utilizagdo de algoritmos de clustering (Ezugwu et al., 2021)

2.3.1 Aprendizagem Supervisionada — Regressao

No conjunto dos algoritmos de aprendizagem supervisionada, os algoritmos de regressdo sao
comummente utilizados quando o objetivo é efetuar previsdes tendo em conta um registo
prévio de observagdes. A sua utilizagdo permite modelar relagdes entre varidveis dependentes
e independentes, tornando-se Uteis ndo s6 em tarefas de previsdo bem como na andlise de
tendéncias (Hastie et al., 2006).

Entre os diversos tipos de algoritmos de regressao, destacam-se pela sua eficiéncia e facilidade
de interpretacdo (mesmo quando os contextos sdo bastante diferentes entre si) os seguintes
(Hastie, Tibshirani and Friedman, 2009):

e Regressdo Linear (RLin)

e Regressdo Logistica (RLog)

e Arvore de Decisdo (AD)

e Support Vetor Machine (SVM)

o K-Nearest Neighbours (kNN)

A Tabela 7 apresenta as vantagens e limitacdes de cada um dos algoritmos bem como o
contexto tipicamente mais favoravel a utilizacdo de cada um, permitindo compreender a sua
influéncia e aplicabilidade no contexto da aprendizagem supervisionada (Hastie et al., 2006),
(Breiman et al., 1984), (Cortes, Vapnik and Saitta, 2020), (Cristianini and Shawe-Taylor, 2000),
(Duda, Hart and Stork, 2000).
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Analisando os dados apresentados na Tabela 7, real¢ca-se uma vantagem comum a maioria dos
algoritmos: o facto de serem de facil implementacdo os seus resultados serem facilmente
interpretados. E um ponto importante que justifica a sua utilizacdo na secgdo 3.2.3. As suas
limitagdes possuem igual importancia e estao diretamente associadas ao datasets a utilizar para
treinar e avaliar o modelo, sendo que serdo apresentadas técnicas para minimizar o seu impacto.
No que toca ao contexto de utilizacdo dos modelos, constituem exemplos onde a
implementac¢do de determinados modelos mostrou ser adequada.

20



2. Revisdo do Estado da Arte

Tabela 7 — Comparacdo de algoritmos de regressao
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e Sensivel a outliers;
e Assume independéncia entre
variaveis preditivas

Algoritmo | Vantagens LimitagGes Contexto Ideal
.. . . . e Propenso a overfitting; Iy
e Facil de visualizar e interpretar; Sensivel o Util para problemas onde a
) . e Sensivel a pequenas variagcdes nos interoretabili i r
e Pode lidar com dados categoricos dad terpretabilidade (a capacidade de se
AD L ados; mpreensivel par r humano) é
e numéricos; 3 compreensivel para o ser humano) é
N — e Pode criar modelos complexos e crucial, como decisBes relacionadas com
e Na&o requer normalizacdo dos . . N
dad dificeis de interpretar, caso ndo crédito ou triagem médica.
ados. i . .
seja devidamente ajustada.
simples d tend e Sensivel a ruido nos dados;
° imples de entender e )
o ' e Requer grande quantidade de Adequado para problemas onde a
NN Implementar; meméria: interpretac3o n3o é prioritaria e o volume
. . ’
e Eficaz com grandes conjuntos de . de dados é grande, como recomendacdo
] e Desempenho reduzido em casos
dados; . o de produtos.
. . de alta dimensionalidade (curse of
e Nao requer treino do modelo. . . .
dimensionality).
e Simples de interpretar e b ho bai dad
) . esempenho baixo em dados com 5
implementar; o o Ideal para problemas de regressdo com
) relagdes ndo lineares; relacées lineares entre varidvei
RLin e Exige menos recursos ’ elacoes lineares entre variaveis,

especialmente em analise financeira e
econdémica.
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Facil de interpretar;
Eficaz para problemas de

Limitada a problemas de
classificagdo binaria ou

Adequada para classificacao binaria, como
detecdo de fraude, e problemas na area da

Lo classificacgo bindria; multinomial; medicina, como como diagndstico e
Fornece probabilidades de Assume independéncia das detecdo de doencas.
previsao. variaveis explicativas.
Fficaz em espagos de aita Custo computacional elevado para A
dimensionalidade; presenta bom desempenho em
SUM Robusto ao overfitting, grandes datasets; problemas de classificagio complexa com

especialmente em classifica¢des;
Pode ser usado para classificacdo e
regressao.

Dificil de interpretar;
Performance limitada em datasets
ruidosos.

limites claros, como reconhecimento de
imagem e bioinformatica.
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2.3.2 Aprendizagem Supervisionada - Classificacao

Os algoritmos de classificagdo também possuem importdncia dentro do campo da
aprendizagem supervisionada, tendo sido desenvolvidos para dividir os dados em classes ou
grupos tendo em conta a interpretacdo de determinada caracteristica. S3o algoritmos capazes
de categorizar quaisquer novos dados de entrada, permitindo a constante relagdo entre eles e
a classe mais apropriada onde se inserem (Kotsiantis, 2007).

Dos algoritmos de classificagdo analisados, trés apresentam a mesma base (mas resultados
diferentes) dos algoritmos apresentados em 2.3.1: AD, kNN e SVM. Adicionalmente, foram
também analisados os algoritmos Random Forest (RF) e Gradient Boosting (GB) (Hastie,
Tibshirani and Friedman, 2009).

e O algoritmo RF caracteriza-se por construir multiplas arvores de decisdo na fase de
treinos do modelo, com o objetivo de aumentar a performance do modelo e controlar
o seu overfitting. Cada arvore é independente das restantes e apresenta variedade de
dados, uma vez que lhe é atribuida uma amostra aleatéria do dataset de treino.

e Emrelacdo ao algoritmo GB, tem em comum com o algoritmo anterior o facto de utilizar
arvores de decisdo, porém distingue-se pela abordagem que adota. Segue um processo
iterativo que gera uma nova arvore com a correcdo dos erros cometidos pela arvore
anterior. Esta abordagem permite uma constante otimizacdo do modelo e a obtencao
de elevados valores de precisdao (Chen and Guestrin, 2016).

A Tabela 8 sintetiza as vantagens, limita¢Ges e o contexto ideal para a utilizagao destes dois
algoritmo (Hastie, Tibshirani and Friedman, 2009)(Chen and Guestrin, 2016). Verifica-se a
diferenca de comportamento dos algoritmos no que toca ao overfitting, constituindo uma
limitacdo do modelo GB caso ndo seja devidamente regularizado. Se, por um lado, o algoritmo
RF torna-se mais complexo e dificil de interpretar quando comparado com uma Unica arvore de
decisdo, por outro consegue contrariar essa limitagdo apresentando robustez em datasets com
dados ruidosos e/ou quando identificado o fendmeno de missing data.

Finalizada a analise dos algoritmos, é importante averiguar sobre qual a tecnologia a utilizar na
sua implementacdo. A préxima sec¢do é destinada a essa comparacao.
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Tabela 8 — Comparacdo de algoritmos de classificacdo

Algoritmo | Vantagens LimitagGes Contexto Ideal
e Em comparagao
com AD simples, o e Asuainterpretacao
seu overfitting é é mais complexa em Problemas onde se
mais reduzido; relacdo a AD; priorizem a robustez e
RF e Robusto contra e Carga a precisdo, em
dados ruidosos; computacional mais detrimento da
e Possibilita o elevada, com muitas interpretabilidade.
calculo da arvores e
importancia das caracteristicas.
features.
e Excelente
desempenho
preditivo; e Mais propenso a Cenarios com dados
GB e Flexivel e overfitting; complexos e features

ajustavel;

e Captura relagGes
complexas e nao-
lineares.

e Processo de treino
mais lento.

relacionadas de forma
ndo linear.

2.4 Tecnologias e Ferramentas para o Desenvolvimento de ML

Tendo em conta a rapida evolu¢gdo no dominio de ML, a escolha das tecnologias de

implementacdo desempenha um papel crucial no desenvolvimento e implementacdo de

modelos. Nesta sec¢ao sdo exploradas as vdrias ferramentas e linguagens de programacdo que

permitem aos investigadores e programadores criar solugdes eficazes de aprendizagem

automatica.

2.4.1 Linguagens de Programacao

A selecdo da linguagem de programacdo tem influéncia direta na eficiéncia do modelo

desenvolvido, na facilidade de deployment e ainda na eficacia apresentada pela solucdo. Na

24




2. Revisdo do Estado da Arte

lista de linguagens de programag¢ao mais populares no contexto de ML, destacam-se: Python,
R, Java e Julia (Géron, 2017).

O Python assume-se como uma escolha popular quer para principiantes, quer para profissionais
ja experientes neste contexto, apresentando como principais vantagens o reconhecimento
generalizado da sua simplicidade, as vastas bibliotecas que possui e uma comunidade de
suporte bastante ativa (van Rossum and Drake, 2009). O recorrente feedback de utilizadores e
programadores contribuem continuamente para a documentacao, suporte e melhoria das
bibliotecas. Para além de providenciar atualizacbes constantes, esse papel ativo facilita a
resolucdo de problemas e a integra¢do de novas funcionalidades, tornando o Python uma
escolha robusta e eficiente em projetos de ML em larga escala.

A linguagem R é uma das mais utilizadas pelos programadores em projetos cujo foco é a analise
estatistica e a visualizacdo de dados. Possui variados pacotes (packages) especialmente
desenvolvidos para modelacdo e andlise estatistica avancada e representacdo gréfica,
permitindo a implementacdo de analise de dados exploratéria e a construcdo de modelos
preditivos fidveis (Kuhn, 2008). Devido a sua robusta integracdo com a computacdo estatistica,
o R tornou-se uma ferramenta vital para analistas e investigadores cujo trabalho exige um
elevado grau de precisdo e detalhe (lhaka and Gentleman, 1996).

Por seu lado, a sua capacidade de integracdo em sistemas de larga escala e o seu desempenho
eficiente fazem com que o Java seja uma linguagem com preponderancia em solucgdes
desenvolvidas em ambientes empresariais (Gosling et al., 2005). A combinag¢do entre o seu
paradigma de programacdo orientada a objetos e a utilizagdo de big data frameworks (Apache
Hadoop® and Apache Spark!?), tornam o Java adequado para a implementacdo de modelos ML
em ambientes de computacdo distribuidos com elevado desempenho (Dean and Ghemawat,
2008).

Por fim, a mais recente entrada na lista apresentada. Julia tem vindo a destacar-se pelas suas
capacidades de alto desempenho no que toca a computagdo numérica (alcangando valores
relativamente préximos a velocidade de execucgdo registada na linguagem C) e facilidade com
gue permite o desenvolvimento de cddigo curto e conciso, mas eficiente (Power et al., 2017).

2.4.1.1 Escolha da Linguagem de Programacao

Ambos os problemas de regressao e classificacdo apresentados ndo tém como principal objetivo
a representagao grafica dos seus resultados, mas sim o desempenho eficaz dos modelos
desenvolvidos e a facilidade de suporte e ajuste aos modelos uma vez implementados em
ambiente de producdo. Pelo exposto, pelas caracteristicas das diferentes linguagens de
programacdo apresentadas e pelo conhecimento do autor desta disserta¢dao nas linguagens
mencionadas, foi escolhido o Python como linguagem de programacdo de desenvolvimento dos

% https://hadoop.apache.org/
10 https://spark.apache.org/
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modelos. A subseccdo seguinte apresenta algumas bibliotecas e frameworks existentes no
Python.

2.4.2 Bibliotecas e Frameworks

Tendo em conta a escolha do Python como linguagem de programacao a utilizar, é importante
analisar as bibliotecas e frameworks existentes no sentido de perceber qual a que possui as
caracteristicas mais adequadas ao contexto do problema. A caracteristica que as diferentes
alternativas possuem em comum é o facto de possuirem funcdes built-in, ferramentas e
processos implementados que aceleram e facilitam o desenvolvimento do modelo e o seu
deployment.

As frameworks TensorFlow ! e PyTorch!? estdo entre as mais populares frameworks de
aprendizagem profunda (“deep learning”), ambas caracterizando-se pela sua flexibilidade e
escalabilidade na concecdo de redes neuronais complexas (Abadi et al., 2016)(Paszke et al.,
2019).

e TensorFlow foi desenvolvida pela Google e é-lhe reconhecida como mais-valia o facto
de se integrar com API’s de alto nivel, como, por exemplo, a APl “Keras”. Esta integracdo
simplifica a criagdo e o treino das redes neuronais e confere a framework robustez e
desempenho adequados a ambientes de producdo (Keras-Team, 2017).

e PyTorch foi desenvolvida pelo Facebook e ganhou popularidade por se destacar no
dinamismo ao nivel da computagdo grafica, que permite mais flexibilidade na
construcdo do modelo e mais facilidade no debug do cddigo (Paszke et al., 2019).

Em complementaridade com as frameworks utilizadas em aprendizagem profunda, bibliotecas
como Scikit-Learn!® e XGBoost!* tornaram-se escolhas comuns no dmbito execuc¢do dos mais
variados e tradicionais algoritmos de ML.

e Abiblioteca Scikit-Learn foi desenvolvida com base em outras trés bibliotecas: NumPy,
SciPy, and Matplotlib. E valorizada por aliar a sua simplicidade a posse de ferramentas
eficientes nos campos de analise de dados e de mineragdo de dados (“data mining”) e
ainda ao facto de apresentar bom desempenho em contacto com aplicagbes
complexas. Por tudo isto, torna-se bastante acessivel a quem contacta pela primeira
vez com ML (Pedregosa et al., 2011).

e A biblioteca XGBoost caracteriza-se pela sua escalabilidade e pela eficiéncia no que
toca ao método gradient boosting. A sua adoc¢do generalizou-se no desenvolvimento
de modelos ML pela seu desempenho com dados estruturados, tipicamente em
tabelas e bastante comum em problemas de classificacdo, providenciando ao

11 https://www.tensorflow.org/?hl=pt

12 https://pytorch.org/

13 https://scikit-learn.org/stable/

1 https://xgboost.readthedocs.io/en/stable/
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desenvolvedor/programador implementacdes de modelos bastante otimizadas (Chen
and Guestrin, 2016).

2.4.2.1 Escolha das Bibliotecas e Frameworks

Como descrito anteriormente, ambas as frameworks apresentadas sdo indicadas no
desenvolvimento de redes neuronais profundas ou de modelos com maior grau de
complexidade, que envolvam o processamento de grandes volumes de dados. Como referido
na seccao 2.3, esta dissertacdo foca-se em algoritmos de aprendizagem supervisionada, nao
possuindo complexidade que exija a utilizacdo quer de TensorFlow quer de Pytorch. A prdpria
dimensdo do volume de dados, que serd detalhado no capitulo 3, também nao constitui um
entrave a utilizacdo das bibliotecas apresentadas. Pelo exposto, pelas suas caracteristicas e pela
variedade de algoritmos que apresenta, sera utilizada a biblioteca Skicit-Learn.

2.5 Trabalhos Prévios

A convergéncia da tecnologia e do desporto sofreu uma transformacdo notdvel,
particularmente no dominio do futebol, onde é cada vez mais recorrente o recurso a tecnologia
em diversos sistemas de informacdo e no auxilio da tomada de decisdo. A adog¢do de técnicas
de ML no dominio do futebol, permitiu a integracdo de algoritmos de aprendizagem automatica,
0 que constitui uma perspetiva inovadora ao nivel da analise do desempenho individual do
atleta e ao nivel da melhoria das taticas coletivas, entre outros. Esta seccdo apresenta e
examina varios exemplos da aplica¢ao da aprendizagem automatica no futebol, centrando-se
em estratégias especificas que convertem dados ndao processados em conhecimento
significativo. Assim, uma nova era de compreensao do jogo inicia e o desempenho atlético é
melhorado consistentemente.

2.5.1 Previsao de Resultados

Em 2020 foi publicado um artigo (Almulla and Alam, 2020) que tinha como principal objetivo
construir modelos de ML que fossem capazes de prever o vencedor de jogos na Qatar Stars
League (QSL). Ndo obstante, procurou também identificar as principais métricas de
desempenho individual que contribuissem para que uma equipa vencesse o jogo.

A pesquisa centrou-se no desempenho dos jogadores em 864 jogos desta competicao entre
2012 e 2019. Primeiramente foram descartados os dados relativos a jogos onde ndo existiu
vencedor e de seguida os dados foram agrupados tendo em conta trés categorias, cada uma
delas correspondente a posicdo do jogador (avancado, médio, defesa). Foram analisados 16
indices relativos a performance técnica e 6 indices relativos a performance fisica do atleta, nas
trés diferentes posicGes, resultando num dataset de 69 caracteristicas. Seguiu-se a realizagdo
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de testes de hipoteses (“Anderson-Darling” (Engmann and Cousineau, 2011), “Student T-Test”
e “Mann-Whiteny” (Fay and Proschan, 2010)).

Procedeu-se entdo ao desenvolvimento de vdrios modelos de ML de classifica¢do, recorrendo
a varios algoritmos de ML presentes na biblioteca scikit-learn do Python (scikit-learn: machine
learning in Python — scikit-learn 1.5.0 documentation, no date): k-Nearest Neighbors (KNN),
Random Forest (RF), Logistic Regression (LR), Arvores de Decisdo, Multilayer Perception (MLP),
Support Vector Machine (SVM) com kernel linear (L-SVM), SVM com kernel polinomial (P-SVM),
SVM com kernel de fungdo de base radial (RBF-SVM) e XGBoost.

Almulla e Alam (Almulla and Alam, 2020) testaram os modelos e analisaram a sua performance
em quatro parametros distintos: exatiddo, sensibilidade, especificidade e area sob a curva de
representacdo grafica de cada um. O modelo que obteve melhor performance na previsao do
vencedor de um jogo foi o LR, com 80.1% de exatiddo, 79.9% de sensibilidade e 80.4% de
especificidade. A explicagdo dada pelos autores do estudo prende-se com o facto do modelo LR
assumir que a transformacdo logaritmica da variavel de saida (rétulo//label da classe) tem uma
relacdo linear com as varidveis independentes (vetor de caracteristicas). Este modelo também
requer pouca ou nenhuma multicolinearidade entre as varidveis independentes (vetor de
caracteristicas) e o desempenho de previsdo do seu classificador depende do facto de o
conjunto de dados subjacente manter o modelo assumido.

O estudo também utilizou técnicas de selecdo de caracteristicas para descobrir as medidas de
desempenho dos jogadores que desempenharam um papel na determinagdo do resultado do
jogo. O modelo de ML sugerido identificou caracteristicas, denominadas qualidades-chave, que
consistem em critérios que favorecem uma equipa no sentido de obter a vitéria no jogo da
competicdo em analise. Estas incluem o nimero de remates a baliza por parte dos avancados,
a distancia percorrida a alta velocidade por parte dos avangados e dos médios e o numero de
passes bem-sucedidos. Além disso, o estudo realgou a importancia dos defesas na obtenc¢do de
um resultado positivo e sublinhou que a adog¢do dos principios do fair play aumenta a
probabilidade de vitdria no QSL.

2.5.2 Analise do Desempenho Individual

No que toca a analise do desempenho do jogador (acdo também denominada de prospecdo ou
scouting), foi proposto o desenvolvimento de uma pagina Web que integrasse um sistema de
scouting automatizado recorrendo a algoritmos de data science (Ghar, Patil and Arunachalam,
2021).

O objetivo deste sistema é recomendar jogadores que se adequem aos critérios do treinador.
O treinador pode introduzir os seus parametros e, consequentemente, o sistema fornecera uma
lista dos N melhores jogadores que satisfazem esses requisitos. No contexto do futebol, por
diversas vezes é sublinhada a importancia da quimica entre os membros da equipa, tendo um
impacto substancial no sucesso global da equipa. No entanto, os autores do artigo mencionam
que a maioria dos algoritmos (a data da publicagdo) ndo tém em conta o conceito de quimica e
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bom entrosamento da equipa ao fazer previsdes sobre o desempenho dos jogadores,
concentrando-se apenas em medic¢des individuais. A adog¢do deste comportamento como um
padrdo pode resultar na proposicao de individuos que se destacam individualmente, mas que
nao se alinham estrategicamente com as suas equipas.

Para ultrapassar estes constrangimentos, a investigacdo sugere uma metodologia em trés fases:
Pré-processamento; Avaliagdo dos jogadores melhor classificados de acordo com as suas
capacidades individuais e as necessidades estratégicas do treinador; Avaliacdo dos melhores
jogadores com base na sua compatibilidade com o plantel. O sistema utiliza a framework Flask
para oferecer uma interface Web e recorre a duas ferramentas, a SPADL (Soccer Player Action
Description Language) e a VAEP (Valuing activities by Estimating Probabilities), para analisar e
avaliar as performances dos jogadores, melhorando assim a acessibilidade e a forma de
interpretar os dados.

Os datasets utilizados foram extraidos de trés fontes diferentes. Para categorizar as
informacOes pessoais de cada jogador (ao nivel fisico, técnico, tatico) foi utilizado um dataset
de 5 anos de registos do videojogo FIFA (FIFA 18 Complete Player Dataset, no date). Este dataset
disponibilizou 104 atributos diferentes dos jogadores. Para recorrer a dados reais das
performances e de dados relacionados com a capacidade de passe dos jogadores em jogos
anteriores, este estudo correu ao dataset FBref (Football Statistics and History | FBref.com, no
date), que contém 11 ficheiros CSV. O terceiro dataset é proveniente da plataforma Wyscout
(Homepage - Wyscout FootballData, no date) que contém informagao variada, no formato JSON,
sobre todos os eventos do jogo e respetivos jogadores, competicdes e equipas.

Depois de efetuado o pré-processamento dos dados, em que foram eliminados eventuais
valores nulos, uniformizados dados comuns a varios datasets e a sua normalizagdo, seguiu-se a
filtragem dos dados tendo em conta atributos individuais do atleta. Enquanto o estudo
apresentado em 2.5.1 agrupou o dataset tendo em conta apenas trés posi¢cdes dos jogadores,
este vai mais longe e categorizou os dados tendo em conta 15 tipos de jogador, que considerou
como sendo “especializacdes” dessas mesmas posi¢oes. Esta categorizagdo deu-se com a
combinacdo dos dois primeiros datasets, que permitiu calcular uma pontuagdo ponderada e
normalizada para cada um destes tipos de jogadores e gerar uma lista ordenada dos que melhor
se adequam a cada tipo.

Finalizadas as fases de pré-processamento e consolidagao dos dados, passou-se a escolha do
algoritmo. Inicialmente, foi utilizada a regressado logaritmica como linha de base, seguida da
regressao random forest. Tanto a regressao logaritmica como a random forest com 100 arvores
forneceram resultados quase semelhantes. Mais tarde, ao alterar o nimero de arvores, ou seja,
ao aumentar gradualmente para 500, o algoritmo random forest mostrou uma melhoria na
precisdo. Além disso, foi referido que este algoritmo possui bons resultados com dados de
entrada ndo equilibrados e ndo lineares, como era o caso do dataset final que possuia
caracteristicas independentes. Assim, os autores do estudo concluiram que o algoritmo random
forest era superior em comparag¢do com os algoritmos baseados na regressao linear.
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2.5.3 Prevengao de Lesdes

A prevencgao de lesdes também constitui um ambito em que podem ser utilizadas técnicas de
ML, como constatado por (Rommers et al., 2020). Este estudo apresenta e discute os resultados
obtidos através da utilizacdo de um modelo de ML para avaliar a probabilidade de lesGes em
jogadores de futebol jovens e altamente qualificados, utilizando medidas relacionadas com o
corpo do atleta, as suas capacidades fisicas e caracteristicas pessoais.

Utilizando dados recolhidos em testes efetuados na pré-temporada, o objetivo principal
consistia em avaliar a precisdo de um modelo de aprendizagem automatica na previsdao de
lesdes durante a época. O segundo objetivo centrou-se na utilizacdo de uma metodologia
comparavel para categorizar com precisao tipos distintos de lesGes, incluindo lesdes por uso
excessivo e lesGes agudas.

Os dados presentes no dataset inicial foram obtidos através de um conjunto de testes que
abrangiam medidas antropométricas, de coordenacdo motora e de aptiddo fisica. No total,
foram recolhidos dados de 734 atletas do sexo masculino, com idades compreendidas entre os
10 e os 15 anos. Para todas as varidveis alvo de medicao, foram calculadas a sua média e desvio
padrdo. Os autores do estudo procederam a analise estatistica destes dados recorrendo a
biblioteca XGBoost (Python Package Introduction — xgboost 2.0.3 documentation, no date), do
Python, justificando a escolha por permitir a afinacdo do modelo e a insercdo de parametros de
regularizacao.

Foi utilizada uma amostra aleatéria de 80% dos dados recolhidos para formar os dados de treino
do modelo. Para aumentar a precisdo da previsdo, o processo de boosting combina um grupo
de weak learners. Para minimizar a fun¢do de custo utilizou-se a descida de gradiente,
parametrizada por um parametro de modelo especifico. Finalmente, para otimizar a fungdo de
custo, foi utilizada a perda de articulagdo. A perda de articulacdo penaliza as previsdes, tanto
qguando estao incorretas como, quando estdo corretas, mas nao confiantes. Por fim, o modelo
com melhor performance foi testado nos restantes 20% da amostra recolhida, que ndo foram
utilizados no treino do modelo.

Os autores do estudo concluiram que através do modelo desenvolvido foi possivel prever lesdes
ao longo da época com 85% de precisdao nos dados de teste. Foram observados apenas 15% de
falsos positivos e 15% dos jogadores lesionados foram erradamente classificados como nao
lesionados com base nas medi¢Ges efetuadas na pré-temporada. Além disso, foi possivel
distinguir as lesdes por uso excessivo das lesdes agudas com uma precisdo ligeiramente inferior,
utilizando os mesmos resultados dos testes de pré-temporada. Os resultados dos modelos
auxiliam na tomada de decisdo e na avaliagdo dos jogadores que mais necessitam de iniciativas
de gestdo do risco de lesdes. A informagao suplementar produzida pelo modelo de ML tem o
potencial de ajudar os clubes a otimizar a gestdo do seu tempo e dos seus recursos para um
rastreio abrangente e dessa forma precaver a eventual existéncia de lesdes.
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2.5.4 Aprendizagem Automatica utilizando rastreamento de dados

Diversos estudos que abordam o desenvolvimento de modelos de ML utilizando rastreamento
de dados foram apresentados por (Herold et al., 2019), que refere terem como vantagem
possibilitar aos analistas efetuar uma comparacdo quantitativa entre os jogadores e entre as
equipas. Os autores dividiram os modelos desenvolvidos por 4 sec¢bes: Reconhecimento e
classificacdo de padroes de passe; Comportamento da equipa com a posse da bola;
Comportamento da equipa em funcdo do tempo, espaco e oportunidades de golo criadas;
Estratégias defensivas relacionadas com comportamento ofensivo.

2.5.4.1 Reconhecimento e classificacdo de padrdes de passe

Na primeira secgdo, o autor identificou e analisou um modelo 2D baseado na distancia de
Frechet e nas distancias euclidianas médias entre trajetérias para agrupar sequéncias de passes
entre jogadores distintos (Gudmundsson and Wolle, 2014). O dataset inicial consistiu em 23
trajetorias possiveis de uma bola de futebol e em 22 jogadores e o output do modelo foi a
descricdo de todos os passes possiveis. Este output permitiu aos autores do estudo avaliar a
qualidade de execugcdo de um passe, a disponibilidade e capacidade de rece¢do do mesmo e
inferir sobre a capacidade de decisdao do jogador, quer em situacdes que o jogador passou a
bola, quer quando ndo efetuou o passe. No entanto, referiram que este modelo necessitaria de
ser melhorado com um esquema de categoriza¢do de qualidade do passe, antes de ser utilizado
como ferramenta pelos treinadores e analistas.

A analise efetuada foi complementada com a referéncia a um esquema de classifica¢do, que
incorporou no modelo 2D um modelo de regressao logistica multinomial (Horton et al., 2015).
Este modelo de aprendizagem supervisionada utilizou dados de 4 jogos, recolhendo 2932
observag¢des. Embora tenha atingido elevado nivel de exatiddo (85,6%), os niveis de precisdo e
recall foram relativamente baixos, significando que foram encontrados elevados resultados
“falsos negativos” e “falsos positivos”. Os autores apontaram como maiores limita¢des desse
estudo o facto dos dados se resumirem a apenas 4 jogos e terem sido registados apenas por 2
observadores, ndo sendo suficiente para chegar a um consenso.

Foi também referido um modelo de ML supervisionado que tinha como objetivo classificar
automaticamente a qualidade dos passes efetuados (Chawla et al., 2017). Os autores utilizaram
algoritmos de aprendizagem automatica mais complicados para agrupar (ndo supervisionado)
ou classificar (supervisionado) os passes, que foram categorizados como ‘Good’, ‘Ok’ e ‘Bad’. A
precisdo obtida, comparando a classificagdo atribuida pelo modelo com a registada pelo
observador humano, foi de 90.2%. N3o obstante o elevado grau de precisdo obtida, foi
mencionado que é preciso ter conta as limitagdes que as classificacdes subjetivas possuem, ao
nivel da medi¢do quantitativa da eficacia do passe, da velocidade da bola e da sua trajetodria.
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2.5.4.2 Comportamento da equipa com a posse da bola

Este tépico remete para uma andlise do jogo de uma perspetiva tatica, que muitas vezes tem
tendéncia a tornar-se subjetiva e a afastar-se da objetividade dos dados recolhidos.
Pretendendo contornar essa desconcordancia, em (Rathke, 2017) foi proposta uma
investigacdo que visava a utilizacdo de inteligéncia artificial na analise tatica. Pretendia-se
investigar o quao imprevisivel é a estratégia de passes das equipas, sem ter em conta qualquer
fio condutor do seu jogo, apenas utilizando os dados relativos a esses mesmo passes. Para isso,
foram medidas as trajetérias dos passes efetuados em 380 jogos da Premier League, resultando
na elaboracdao de um mapa de imprevisibilidade dos mesmos. Adicionalmente, com o objetivo
de classificar o estilo de jogo das equipas, foi utilizado o algoritmo k-nearest neighbours. Por
fim, combinando esta andlise com técnica de representagdo dos passes e com a recolha de
outros 23 dados do jogo, os autores do estudo obtiveram uma precisao de 47% na classificacdo
dos passes e estilo de jogo.

Ainda neste ambito, foi apresentada uma outra abordagem (Goes et al., 2019) que tinha como
premissa fundamental o facto da avaliacdo da qualidade de um passe deve ser feita em funcao
do efeito que o passe tem sobre a equipa adversaria. Partindo de pesquisas anteriores
relacionadas com a dispersdo e superficie do terreno ocupada pela equipa no seu processo
defensivo (Frencken et al.,, 2011), definiram uma métrica D-Def, que quando calculada
representa a alteracdo na organizacdo defensiva resultante de um passe do adversario. Ou seja,
com base na diferenca entre as posicdes dos jogadores quando o passe é efetuado e as posicoes
registadas trés segundos apds esse momento, é possivel verificar o efeito que o passe teve na
organizacao da equipa. Para além disso, foi possivel ainda classificar os passes e quais os
jogadores com mais eficacia de passes, constatando que um passe mais rapido e preciso esta
associado a uma situagdo de sucesso e, consequentemente, maior valor de D-Def. Esta
abordagem distinguiu-se da seguida por outros estudos neste ambito por considerar todas as
direcBes em que passes sdo efetuados e ndao apenas passes frontais. No entanto, tem como
falha comum o facto de considerar apenas passes realizados com sucesso, o que ndo permite
inferir na totalidade sobre a capacidade de passe e de decisdo do atleta.

2.5.4.3 Comportamento da equipa em funcdo do tempo, espaco e oportunidades de golo
criadas

A aplicagdo de técnicas de ML baseadas em dados de localizagdo permitiu a implementagao de
estratégias ofensivas relacionadas com a gestdo do espaco e do tempo. Em (Lucey et al., 2014),
foram analisados os 10 segundos imediatamente anteriores ao momento em que ocorre a
tentativa de remate, com o objetivo de encontrar o valor de xG.

Foram analisados varios elementos espaciais, tais como a posicdo do campo onde o remate
ocorreu, a posicdo dos defesas em redor do jogador e ainda a velocidade com que a jogada
decorreu. Assim, utilizando estes dados e um modelo ML seguindo regressdo logistica, foi
possivel estimar a probabilidade que cada remate tem em resultar em golo. Por ter em conta
os fatores espacio-temporais e ndo apenas a indicag¢do se o remate foi bem sucedido ou nao,
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este modelo foi apontado por (Herold et al., 2019) como mais completo comparado com os
demais modelos desenvolvidos com o mesmo objetivo.

Também no dmbito da analise da janela temporal de 10 segundos antes do remate, em (Power
et al., 2017) foram utilizados dados de monitoriza¢do para classificar os passes com base no
risco (representado pela probabilidade do passe ser executado em cada circunstancia), e na
recompensa (representada pela probabilidade de um passe resultar numa oportunidade de
golo). Foi criada a métrica Dangerous Pass (DP) definida como uma tentativa de passe que tem
uma probabilidade superior a seis por cento de resultar num remate durante os dez segundos
seguintes.

O dataset utilizado consistia em dados de duas épocas da Premier League, entre 2014 e 2016,
resultando numa amostra de 352466 dados de teste. Estes dados foram utilizados para testar
o modelo, desenvolvido tendo por base a regressdao logistica. Os autores do estudo
apresentaram como justificacdo a escolha deste modelo o facto de, ao contrario de um modelo
nao linear, este poder ser mais facilmente interpretavel e, consequentemente, permitir melhor
analise dos dados que conduzem a niveis mais altos da performance do atleta. Aplicando
técnicas de cluster k-nearest neighbours, em que cada cluster representa uma zona do campo,
foi possivel constatar para cada equipa analisada a zona do campo com maior valor de DP,
verificando ainda que, na grande maioria das equipas, os passes que resultaram na maior
recompensa (DP) foram aqueles que aconteceram perto do limite da area de grande penalidade.
Este tipo de analise proporcionado por este modelo foi apontado pelos autores do estudo como
essencial no que toca a preparacdo e estudo do adversario.
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3 Design e Desenvolvimento

Neste capitulo é apresentado o design da solucdo desenvolvida e é descrito todo o processo de
desenvolvimento seguido.

3.1 Design

Relativamente ao design da solucdo desenvolvida, é importante realcar as tecnologias utilizadas,
a arquitetura seguida na concecdo da solucdo e ainda uma proposta de arquitetura de sistema
a utilizar posteriormente.

3.1.1 Tecnologias

A solucgdo foi desenvolvida e implementada na linguagem Python, versdo 3.10.1, recorrendo
ao seguintes mddulos e bibliotecas:

e Matplotlib, versdo 3.9.0.
e Numpy, versdo 1.26.4.

e Pandas, versdo 2.2.2.

e Pyodbc, versdo 5.1.0.

e Skicit-Learn, versdo 1.5.0.

3.1.2 Pipeline da Solucao

A pipeline da solugdo consiste numa sequéncia organizada de operag¢des, que parte de dados
nao processados até atingir o objetivo do estudo, sejam previsGes, classificacdes, etc. A adogdo
desta abordagem sequencial e modular facilita ndo sé a manutenc¢do do cddigo e a sua leitura,
como também aumenta a reprodutibilidade e escalabilidade do modelo (Géron, 2017). A Figura
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9, adaptada de (Nazarov, 2023) representa o processo seguido e que sera descrito a partir da
seccdo 3.2. As Unicas fases que ndao foram implementadas nesta dissertacdo foram a
implementa¢do do modelo em producgao e consequente feedback.

Input/Versionamento _[ Validagé&o dos ‘[ Pré-Processamento . Treino do
dos dados - ‘ dados " dos dados - modelo
A
Ajustes (tuning)
no modelo
Feedback do Implementagio Validagédo do Andlise do
modelo do modelo modelo modelo Rl

Figura 9 - Fluxo de Implementagdo do Modelo

Este fluxo tem inicio no Input/Versionamento dos dados, que consiste na recolha de dados de
diversas fontes (bases de dados, ficheiros CSV, entre outros) e na utilizacdo de ferramentas
como o Data Version Control (DVC) (dvc.ai, no date) para garantir o rastreio e reproducdo de
qualquer alteracdo nos dados. A fase seguinte é a validacdo dos dados, onde é verificada a sua
integridade, avaliando a existéncia de valores duplicados, inconsistentes ou até mesmo
ausentes. Neste passo também é analisada a distribui¢do dos dados, inferindo sobre a presenca
de outliers.

A terceira etapa, o pré-processamento dos dados, pode dividir-se em trés momentos:
primeiramente é efetuada a limpeza do dataset, onde sdo removidos ou corrigidos dados cujos
valores sejam inconsistentes com o restante conjunto de dados; segue-se a transformagdo dos
dados, que consiste em diversas técnicas, tais como a normaliza¢do e o seu balanceamento ou
a conversdo de varidveis categdricas em numeéricas; termina com a divisdao dos dados, que visa
separar o dataset em conjuntos de treino, validagdo e teste para avaliar o desempenho do
modelo.

Na fase de treino do modelo é selecionado o algoritmo ML mais adequado ao problema
proposto, através de uma analise comparativa das alternativas existentes. Posteriormente, o
conjunto de treino é utilizado no modelo, permitindo a aprendizagem dos padrdes existentes
nos dados. Paralelamente a esta fase, ocorre a etapa de ajustes do modelo, que consiste na
otimizacdo dos hiper parametros para melhorar o seu desempenho e na utilizacdo de técnicas
de validagdo cruzada para avaliar a sua robustez e evitar o overfitting.

Relativamente a fase de analise, consiste na avaliagdo do desempenho do modelo seguindo
diferentes métricas, dependendo se se trata de um problema de regressao ou de classificacao.
Dessa analise podem resultar ajustes aos dados e/ou aos modelos. Segue-se a etapa de
validagdo do modelo, onde se pretende testar a sua capacidade em obter bom desempenho
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guando confrontado com dados desconhecidos, simulando o ambiente de producdo. Nesta fase
sdo efetuados os Ultimos ajustes ao modelo antes de passar para a fase de implementacao.

Na fase de implementac¢do, o modelo desenvolvido é de facto colocado num ambiente de
producdo e encontra-se disponivel para ser utilizado em tempo real. Tipicamente associada a
esta fase estd a utilizacdo de ferramentas (como o Docker'® ou Kubernetes'®) para garantir a
escalabilidade do modelo e que o seu desempenho nao diminui com o aumento do volume de
dados.

Por fim, a fase de feedback, que consiste na recolha e monitorizacdo dos resultados obtidos
pelo modelo em producdo, garantindo que o seu desempenho nado é afetado negativamente e
continua a dar resposta as necessidades do sistema. Qualquer ajuste proveniente da fase de
feedback sera integrado na fase de Input/Versionamento dos dados, evidenciando a natureza
ciclica deste processo.

3.1.3 Arquitetura do Sistema

Foi discutida e definida uma arquitetura de sistema a utilizar caso se pretenda, a partir do
modelo desenvolvido e do estudo efetuado, implementar um sistema de suporte a decisdo a
ser utilizado pelos profissionais técnicos/analistas das equipas de futebol.

Na Figura 10 encontra-se representada a arquitetura do sistema proposta.

Vi3l Padigm SidarTagn s s Swpe brde Exgerkarkado Forb)

<<container>>
Backend

<<component>> g]
Authentication
<<container>> O
Web Brows er [l
1 Auth
<<c‘:vm:uAnem)> E
eh App
— <<companents> gl
\——© Footballer Analysis

FoothallerAnalysis

<<component>>
} Data Access Layer gl

©

AnalysisAPI

<<container>>
ML Server

<<container>>
Database Server

<<component>> ]
<<c;n:p:nm>> 4] Data Access Layer - > g]
atabase componen
Data Preprocessing
<<companent>> @ %
Model Generation

Figura 10 — Arquitetura do Sistema

15 https://www.docker.com/
16 https://kubernetes.io/
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Atualmente, todos os containers representados com excecdo do container “MLServer” ja
existem. Sera necessario proceder a sua implementacdo e a implementacdo do component
“FootballerAnalysis”, que comunicard com o container “ML Server”. Este container terd duas
responsabilidades principais: alojar os modelos desenvolvidos no ambito desta dissertacao e,
através dos seus diversos componentes, lidar com todos os pedidos destinados a anadlise de
dados dos jogadores, tendo em conta as implementacGes ML efetuadas.

O container “WebApp” é a interface utilizada pelos utilizadores do sistema. Desempenha a
funcdo de porta de entrada para os utilizadores se autenticarem e efetuarem as demais
requisicées que pretendam, que passam pelo container “Backend” (desempenhando o papel
de middleware) para serem redirecionadas para o container “ML Server”.

Todos os dados utilizados pelos modelos (e outros dados do sistema) estdo armazenados no
container “Database”.

3.2 Desenvolvimento

3.2.1 Processamento dos Dados

Todos os dados utilizados resultam de recolhas efetuadas pela empresa X (nome ficticio por
razoes de confidencialidade) durante jogos de futebol realizados nas Ultimas duas épocas
desportivas, sendo posteriormente armazenados numa base de dados SQL Server. Esses dados
estdo tipicamente associados a eventos que acontecem no jogo, tais como um passe, um
remate, uma falta, um golo, entre outros, e ainda ao interveniente responsavel por esse evento,
o jogador. Como este estudo pretende analisar o desempenho dos jogadores no que diz
respeito a marcagao de golos, os dados foram filtrados para se obter a informagdo relativa a
totalidade dos remates e de golos de cada jogador.

Primeiramente, foi analisada e interpretada a informacdo armazenada na base de dados SQL.
As distribuicGes de frequéncia dos remates e golos dos jogadores em varias posi¢cdes sdo
examinadas nas tabelas seguintes. Inicialmente sdo apresentadas as frequéncias absolutas e
relativas no que diz respeito aos remates e, de seguida, as frequéncias absolutas e relativas no
gue toca aos golos. Analisando as colunas relativas a frequéncia absoluta, é possivel observar
onde é que os dois tipos de evento se concentram em cada posi¢do, enquanto a analise da
frequéncia relativa confere uma compreensdo proporcional dos eventos e permite
comparagdes entre as diferentes posigoes.
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Tabela 9 - Frequéncia absoluta e relativa de remates por posicao

Posicdo Frequéncia Absoluta Frequéncia Relativa (%)
Guarda-Redes 1 0,01%
Defesa 2395 18,08%
Médio 3833 28,94%
Avancado 7014 52,96%

Tabela 10 - Frequéncia absoluta e relativa de golos por posi¢do

Posicdao Frequéncia Absoluta Frequéncia Relativa (%)
Guarda-Redes 0 0%
Defesa 196 13,96%
Médio 301 21,44%
Avancgado 907 64,60%

Como é possivel verificar pela Tabela 9 e pela Tabela 10, o peso dos dados recolhidos para a
posicdo de guarda-redes na globalidade da amostra é praticamente nulo. Por essa razdo, esses
dados foram descartados dos passos seguintes do estudo. Constata-se também que, quer nos
remates, quer nos golos, as amostras em que a posi¢do do jogador é “Avan¢ado” sdo as que
possuem maior frequéncia absoluta.

Nesse sentido, foi construido um dataset para armazenar os dados relativos aos remates dos
jogadores e outro para armazenar os dados relativos aos seus golos. O dataset com informagao
dos remates dos jogadores continha 619 amostras que estavam organizadas de acordo com a
Figura 11. O dataset dos golos era composto por 381 amostras, sendo que a sua informacao
estava estruturada de acordo com a Figura 12.

ldJogador Posicao MomeCamisola DescricaoClube Total_Remates Descricao_Estatistica MinutosJogados |dade

Figura 11 - Colunas do dataset relativo aos remates

ldJogadar Posicao MomeCamisola DescricaoClube Total_Golos Descricao Estatistica MinutosJogados  Idade

Figura 12 - Colunas do dataset relativo aos golos

Uma vez que se pretendia estudar a eficacia dos remates dos jogadores, e esse valor é dado
pela expressdo GoalRatio = TotalGolos/TotalRemates, foi necessario calcular este racio
através da combinac¢do dos dois datasets apresentados na Figura 11 e na Figura 12, somando
os valores de remates e golos associados a cada jogador e posteriormente efetuando o
guociente entre as duas somas. O dataset final é composto pelas colunas apresentadas na
Figura 13.
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MomeCamisola Posicao ldade TotalRemates  TotalGolos Minutoslogados  GoalRatio

Figura 13 - Colunas do dataset final

A presenca das colunas “Posicao”, “Minutoslogados” e “ldade” no dataset deve-se ao facto de
estarem diretamente ligadas ao desempenho individual do atleta, sendo por isso importante
avaliar o seu impacto. Na Tabela 11 s3o apresentadas algumas caracteristicas do dataset.
Constata-se que a dimensdo do dataset diminuiu comparativamente com os dados
apresentados nas Tabela 9 e Tabela 10, apresentando agora 361 registos. Essa diminuicao deve-
se precisamente ao agrupamento de dados mencionado no paragrafo anterior.

Tabela 11 - Caracteristicas do dataset com GoalRatio calculado

Posicao Frequéncia | Frequéncia | Min—Max | Média | Min—Max | Média
Absoluta Relativa (%) | Golos Golos GoalRatio GoalRatio
Guarda- 0 0% - _ R -
Redes
Defesa 98 27,14% 1-10 2,02 0,02-1 0,17
Médio 99 27,42% 1-23 3,01 0,02-0,43 0,11
Avancado 164 45,43% 1-41 5,54 0,02-1 0,14

Para inferir sobre a presenca de outliers e, caso existam, determinar a sua percentagem na
amostra, foi utilizado o método Interquartile Range (IQR) (Dekking et al., 2006). A aplicagdo
deste método tem como objetivo analisar a distribuicdo dos dados e perceber se existem
valores que se desviam de forma significativa dos restantes, denominados de outliers. A Figura
14 ilustra a distribuicdo dos valores de GoalRatio do dataset.

Os seis pontos situados acima do limite superior do boxplot sdo os denominados outliers. Porém,
nao significa que sejam erros de medigdo ou valores com os quais ndo se deve ter conta. Vao
ser considerados no estudo para perceber quais as caracteristicas ou atributos que
contribuiram para que apresentassem esses mesmos valores. A presenga dos outliers no
dataset a utilizar no modelo de ML depende sempre do contexto do estudo, como abordado
em (Hleap, 2022).
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Figura 14 - Distribuicdo dos dados relativos a GoalRatio

O passo seguinte foi a codificacdo (encoding) dos dados. Este processo consiste em transformar
dados, tipicamente ndo numéricos, em dados numéricos e compativeis com os algoritmos ML
(Baruah, 2023). Neste caso, apesar de existirem duas varidveis com valores ndo numéricos (o
“NomeCamisola” e “Posicao”), apenas foi codificada a varidvel “Posicao”, por se tratar de uma
variavel categérica e que se pretendia utilizar no algoritmo ML.

3.2.2 Normaliza¢ao dos Dados

A normalizagao do dataset é uma operagdo a efetuar antes do treino e validagao dos modelos,
quer em problemas de regressao, quer em problemas de classificagdo. No contexto do modelo
de regressao, tendo em conta que a varidvel representativa do nimero de remates (que varia
entre as dezenas e as centenas) é distinta da que representa a eficacia do atleta (que varia entre
0 e 1), faz sentido normalizar os dados para que estejam na mesma escala e ndo enviesem a
estimativa dos coeficientes.

Relativamente ao modelo de classificacdo, ainda que modelos como AD e RF sejam menos
sensiveis a existéncia de varidveis em diferentes escalas (Breiman, 2001), o mesmo nio
acontece com algoritmos baseados em distancia, como o kNN e o SVM, em que tipicamente o
desempenho do modelo é melhor quando as features possuem o mesmo peso (Singh and Singh,
2020).

As técnicas de normalizagdo usadas neste processamento, pela sua vasta aplicabilidade,
referéncia em varios trabalhos (Singh and Singh, 2020) e se adequarem ao contexto, foram Min-
max Normalization e Z-score Normalization. Ambas as técnicas constam da biblioteca scikit-
learn.

No capitulo 4 serdo apresentadas comparag¢es dos resultados dos modelos com e sem
normalizacao dos dados.
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3.2.2.1 Min-max Normalization

Esta técnica, cuja férmula se encontra representa pela Equagdo (1), aplica uma transformacao
linear ao dataset original com o intuito que todos os dados fiqguem num determinado intervalo
(tipicamente entre 0 e 1) (Akanbi, Amiri and Fazeldehkordi, 2014).

, _ x—min(x) 1)
= max(x) — min(x)

Em que x é o valor original do dataset, min(x) o valor minimo e max(x) o valor maximo.

3.2.2.2 Z-score Normalization

Esta técnica de normalizacdo de dados baseia-se na média aritmética e no desvio padrao dos
dados do dataset para uniformizar as features utilizadas, garantido que possuem a mesma
importancia, sendo processadas pelo modelo (Jain, Nandakumar and Ross, 2005). O seu célculo
é dado pela Equacdo (2).

x' = (2)

Em que x é o valor original do dataset, 1 é a média e o o desvio padrao.

3.2.3 Escolha dos Algoritmos ML

Foi adotada uma abordagem metddica na selecdo do modelo de aprendizagem automatica a
utilizar para solucionar o problema de regressdo, considerando varios algoritmos e dando
énfase a eficiéncia da previsao e no ajuste aos dados fornecidos. Recorrendo a biblioteca scikit-
learn da linguagem Python (scikit-learn: machine learning in Python — scikit-learn 1.5.0
documentation, no date), foram testados diversos modelos de ML.

Devido a sua facilidade de utilizagdo e interpretagao, foi inicialmente utilizado um modelo de
Regressdo Linear para estabelecer uma linha de base para a previsdo. No entanto, modelos
como kNN, Arvores de Decisdo e SVM (identificados na sec¢do 0) foram também utilizados e
avaliados para garantir a precisdo e a robustez das previsées. Possuem caracteristicas distintas,
0 que releva a sua comparagao: O kNN baseia-se na proximidade dos dados e o seu uso é
intuitivo, a Arvore de Decisdo caracteriza-se por captar relacdes ndo lineares e a SVM apresenta
bons resultados na classificagdo em ambientes de elevada dimensdo (Hastie, Tibshirani and
Friedman, 2009). Por ultimo, foram testados os modelos Multilayer Perceptron (MLP) e GB. Com
excecdo do ultimo modelo mencionado, que foi utilizado recorrendo a biblioteca XGBoost,
todos os restantes modelos encontram-se na biblioteca Scikit-Learn.
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Relativamente ao modelo de classificacdo, a analise efetuada em 2.3.2 suportou a escolha dos
algoritmos a utilizar. Serdo testados e comparados os modelos RF, AD, SVM, kNN, GuassianNB
e GB. Distinto do modelo de regressao, o objetivo do modelo de classificagdo passa por prever
o desempenho dos jogadores com base no GoalRatio, categorizando esta varidvel em cinco
classes, cada uma representando um nivel de desempenho.

3.2.4 Divisao do Dataset

Segundo o processo apresentado em (Gallatin and Albon, 2023), dividir o dataset antes de
treinar e avaliar o modelo constitui uma boa pratica, evitando problemas tipicamente
relacionados com overfitting, tais como (machine learning - Why is it wrong to train and test a
model on the same dataset? - Data Science Stack Exchange, no date):

e Falta de generalizagcdo, que consiste na excessiva especializacdo e consequente
incapacidade para generalizar diferentes tipos de dados. Sabendo de cor o conjunto de
dados de treino, o modelo pode nao funcionar corretamente quando confrontado com
dados com que nunca contactou.

e (Otimizacdo de casos especificos, dada pela capacidade do modelo em se personalizar
tendo em conta determinado dado ou caracteristica que observa. Existindo novos
dados ou diversificando os cenarios, o modelo pode ndo funcionar corretamente.

e Falha em detetar overfitting, que se pode manifestar pela excelente performance nos
mesmos dados, mas uma performance muito pior em novos dados que surjam no
dataset.

Pelo exposto, procedeu-se a divisdo do dataset. No entanto, existem diferentes métodos para
realizar esta a¢do. Sendo os mais comuns o holdout e k-fold cross-validation, foram
identificados e analisados outros métodos (variantes do segundo) no sentido de averiguar o
qgue melhor se adequava ao dataset, encontrando-se descritos nas subsecgdes seguintes.

3.2.4.1 Holdout

Este método foi sugerido como uma solugdo para o problema overfitting que surgia com a
utilizacdo dos mesmos dados, quer para treinar o modelo, quer para o testar. O método
consiste na divisdao do dataset em duas partes distintas, uma com a responsabilidade de treinar
o modelo e outra de o testar (Yadav and Shukla, 2016).

3.2.4.2 K-Fold Cross-Validation

Esta técnica tem inicio na divisdo equitativa em k segmentos iguais. Considerando estes
segmentos, sdo efetuados treinos e testes no mesmo numero de k iteracGes, usando apenas
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um dos segmentos para testar e os restantes para treinar o modelo. A precisdo do modelo
consiste na média das precisdes obtidas em cada uma das itera¢des (Yadav and Shukla, 2016).

3.2.4.3 Stratified K-Fold Cross-Validation

Sendo uma variacdo do método K-Fold Cross-Validation, este método destaca-se pela sua
utilidade na divisdo de datasets em que seus dados ndo estdo distribuidos de forma equilibrada
pelas classes. Aplicando-o, cada fold apresentard aproximadamente a mesma percentagem de
dados de cada classe, aumentando a fiabilidade dos dados de teste e de avaliagdo do modelo
(Olamendy, 2024). A Figura 15 (Pramod, 2023) é exemplificativa da aplicacdo deste método.

Stratified K-fold Cross Validation (K = 5)

FEEE
| FEFER
-
1 daa

Class Distributions Round 1 Round 3 Round 4

Keep the distribution of classes in each fold

[] Training Data
[ validation Data

Figura 15 - Exemplo da aplica¢do do Stratified K-Fold Cross Validation
(Pramod, 2023)

3.2.4.4 Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCV)

Como o seu nome indica, o método LOOCV também tem origem no método K-Fold Cross-
Validation. Distingue-se pela particularidade de o nimero de k ser igual ao nimero de exemplos
que constam do dataset. E um método que exige muitos recursos computacionais, ndo sendo
por isso apropriado para datasets na ordem das dezenas de milhares de exemplos. De todos os
folds gerados, apenas um é utilizado como teste, sendo os restantes destinados a treinar o
modelo. Isto constitui uma vantagem deste método em relagdo aos restantes, uma vez que
confere maior robustez na estimativa de desempenho do modelo (Brownlee Jason, 2020).
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3.2.4.5 Shuffle-Split Cross-Validation

Esta técnica de divisdo de dataset tem como premissa a divisdo aleatdria em conjuntos de treino
e testes ao longo de vdrias iteracdes (que ndo tém um valor fixo). A ocorréncia de sucessivas
divisGes aleatdrias leva a que possa existir sobreposicdo dos conjuntos de testes ao longo das
varias iteragoes (Abhigyan, 2021). A Figura 16 exemplifica a aplicagdo desta técnica.

ShuffleSplit
[ Testing set
[ Training set
x
)
o)
£
o
a
€
©
wn
I I 1 1 I | 1 1 1
class 1 2 3 4 5 6 7 8
CV iteration

Figura 16 - Exemplo da aplicagdo de Shuffle-Split Cross-Validation (Abhigyan, 2021)

Efetuada a andlise das diferentes técnicas, a escolha foi orientada pelas caracteristicas do
dataset, apresentadas na Tabela 11. Tendo em conta que a classe “Guarda-Redes” foi
descartada, verifica-se que a divisdo entre as restantes classes é desigual, com a classe
“Avancado” a representar aproximadamente metade da amostra. Pelo que foi descrito na
sec¢do 3.2.4.3, seria plausivel a escolha do método Stratified K-Fold Cross-Validation. No
entanto, é preciso ter em conta o contexto em que o dataset se insere e o problema que se
pretende resolver.

As classes deste dataset representam uma caracteristica importante durante um jogo de
futebol, a posi¢cdo do jogador. Sendo algo que distingue o jogador, é importante que o modelo
nao retire o peso a essa caracteristica e mantenha a distribuicdo do dataset. Por outro lado,
para o modelo de classificagdo é importante garantir que ndo existem classes cujos dados estdao
desbalanceados. A combinagdo de técnicas de undersampling/oversampling com a adog&o do
método Stratified K-Fold Cross-Validation garante a distribuicdo dos dados de forma
proporcional pelas classes.

Pelo exposto, para o modelo de regressao foi escolhido o método de divisdo K-Fold Cross-
Validation (com k = 5) enquanto para o modelo de classificagdo foi escolhido o método de
divisdo Stratified K-Fold Cross-Validation com (k = 5). Para este ultimo, foi comparado o
desempenho do modelo quando treinado com um dataset alvo de técnicas de oversampling:
random oversampling (RO) e synthetic oversampling (SO). A comparacgdo foi efetuada ndo sé
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por se tratar de um problema de classificacdo (onde é pratica comum), mas também pelo facto

de algumas classes possuirem menos de 5 registos. Os dados relativos a comparagao do

desempenho do modelo sob as diferentes circunstancias mencionadas sdo detalhados na
sec¢do 4.3, na Tabela 16.

3.2.5 Escolha de Hiper parametros

Ao contrario dos parametros do modelo, que sdo aprendidos pelo algoritmo ML com base nos

dado de treino, os hiper parametros sdao parametros que sdo definidos antes da fase de treino.

A sua otimizagdo tem como objetivo controlar e melhorar o desempenho do modelo (Géron,

2017). Existem varias técnicas amplamente utilizadas para este propdsito, cada uma com suas

caracteristicas e vantagens:

Grid Search: Consiste numa das abordagens mais populares, onde é efetuada uma
busca exaustiva por todas as possibilidades de combinagdes de hiper parametros, num
espaco definido pelo utilizador. Apresenta resultados eficazes, tendo como
contrapartida um elevado custo computacional caso seja aplicada em datasets de
elevada dimensdo (Bergstra, Ca and Ca, 2012).

Random Search: Como o nome indica, esta técnica seleciona as combinag¢des dos hiper
pardmetros de forma aleatéria. E uma abordagem que pode encontrar a melhor
solucdo em menos tempo do que Grid Search (Bergstra, Ca and Ca, 2012).

Bayesian optimization: Esta técnica é mais recente que as anteriores e apresenta
diferencas no que toca a busca que efetua. Os hiper parametros sdo avaliados por um
modelo probabilistico, o que possibilita a otimiza¢do do processo de busca de forma
iterativa (Snoek, Larochelle and Adams, 2012).

Tendo em conta a dimensdo do dataset e a facilidade com que se encontra implementado na

linguagem Python, foi escolhido o método GridSearch. Os seus resultados sdao detalhados na

subseccdo 4.2.1.
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4 Avaliacao dos Modelos e Analise dos
Resultados

Finalizado o desenvolvimento dos modelos, é necessario testa-los, valida-los, analisar os
resultados obtidos e efetuar as devidas comparac¢des, com o objetivo de averiguar quais os que
tiveram o melhor desempenho. Primeiramente, sdo apresentadas as métricas de desempenho
tipicamente utilizadas para avaliar modelos de regressdo e de classificacdo. Seguidamente, é
apresentado o desempenho do modelo de regressdao desenvolvido para dar resposta ao
problema de regressao, que consiste na previsdao de GoalRatio, o racio entre golos marcados e
a quantidade de remates de cada jogador. Por fim, é apresentado o desempenho do modelo
desenvolvido no ambito do problema de classificacdo, que visa classificar o desempenho do
jogador com base no seu valor de GoalRatio.

4.1 Métricas de Desempenho

Para avaliar o desempenho de cada um dos modelos, foi efetuada uma analise comparativa das
métricas de desempenho, apresentada na Tabela 12 e na Tabela 16. Tendo em conta os dois
contextos de problema de aprendizagem supervisionada (regressao e classificagdo) em que os
modelos foram utilizados, foram analisadas diferentes métricas de desempenho.

4.1.1 Métricas de Desempenho em Modelos de Regressao

Segundo (Botchkarev, 2018), as principais métricas de desempenho para avaliar os modelos de
regressao sdo: o Erro Médio Absoluto (MAE), o Erro Quadratico Médio (MSE) e a Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE).
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4111 MAE

O MAE, calculado através da Equacdo (3), mede a média das diferengas absolutas entre os
valores previstos e os valores reais.

n
1
MAE == 1y - 3l €
i=1
Onde y; representa o valor real, J; o valor previsto e n o niUmero de observagdes.

4.1.1.2 MSE

O MSE, calculado através da Equacédo (4), representa a média dos quadrados das diferencas
entre os valores reais e os valores previstos.

n
1
MSE == (= 9)? (@
i=1
Onde y; representa o valor real, J; o valor previsto e n o nimero de observagdes.

4.1.1.3 RMSE

O RMSE, calculado através da Equacdo (5), consiste no calculo da raiz quadrada do MSE.

RMSE = (5)

Onde y; representa o valor real, J; o valor previsto e n o nimero de observagdes.

4.1.2 Métricas de Desempenho em Modelos de Classificagao

Entre as métricas para avaliar a performance dos modelos de classificagdo mais usadas,
encontram-se as seguintes: Accuracy (ACC), Precision (PRE), Recall (RCL) e F1-Score (F1)
(Sokolova and Lapalme, 2009).

4.1.2.1 Accuracy

O célculo da Accuracy é dado pela Equacdo (6) e representa a propor¢do de previsdes corretas
em relacdo ao total de previsdes.
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TP+ TN
TP+TN + FP + FN (6)

Accuracy =

Em que TP representa os verdadeiros positivos (true positives), TN representa os verdadeiros
negativos (true negatives), FP representa os falsos positivos (false positives) e FN representa os
falsos negativos (false negatives).

4.1.2.2 Precision

O valor da Precision é calculado através da Equacdo (7) e mede a proporc¢do de previsdes TP em
relacdo ao total de previsOes positivas feitas pelo modelo.

precision — TP
recision = m (7)

4.1.2.3 Recall

Obtido pela férmula apresentada na Equacgdo (8), o calculo de Recall representa a proporgao de
verdadeiros positivos medidos em relacdo ao total de verdadeiros positivos existentes.

Recall= — %
ecall = TP T FN (8)

4.1.2.4 F1-Score

Esta métrica une a Precision e Recall, calculando a média harmdnica ao invés da média
aritmética para existir o devido equilibrio entre as duas métricas de desempenho. E calculada
através da férmula apresentada na Equacdo (9)

1 Score - 2 X TP
core = > XTP+FN + FP (9)

4.2 Previsao do GoalRatio dos Jogadores

Esta seccdo visa apresentar a comparagao dos modelos ML utilizados para dar resposta ao
problema de regressao colocado, que consistia na previsao do GoalRatio dos jogadores.

Partindo do dataset mencionado no final da subsecg¢do 3.2.1, procedeu-se ao processamento
dos seus dados pelos diferentes modelos ML de regressdo identificados. Tendo em conta a
utilizacdo de técnicas de normalizacdo e balanceamento de dados, foi inferido sobre a sua
influéncia nos resultados obtidos, comparando a qualidade do modelo em dados de controlo
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(sem aplicacdo de qualquer técnica) com dados normalizados e balanceados. Foram
selecionados os dois modelos com melhor desempenho para a fase de ajuste e otimizagao dos
hiper parametros. A Tabela 12 apresenta os resultados obtidos pelos diferentes modelos nas
métricas de desempenho definidas em 4.1.1.

Tabela 12 - Resultados obtidos pelos Modelos de Regressao

Modelo Dados de Normalizagao Normalizagao
Controlo Min-max Z-Score
MAE: 0,061 MAE: 0,062 MAE: 0,062
RLin MSE: 0,011 MSE: 0,012 MSE: 0,011
RMSE: 0,104 RMSE: 0,106 RMSE: 0,106
MAE: 0,076 MAE: 0,055 MAE: 0,047
kNN MSE: 0,014 MSE: 0,010 MSE: 0,009
RMSE: 0,118 RMSE: 0,099 RMSE: 0,094
MAE: 0,072 MAE: 0,064 MAE: 0,059
SVM MSE: 0,013 MSE: 0,011 MSE: 0,009
RMSE: 0,112 RMSE: 0,105 RMSE: 0,093
MAE: 0,022 MAE: 0,012 MAE: 0,012
AD MSE: 0,00091 MSE: 0,00076 MSE: 0,00077
RMSE: 0,029 RMSE: 0,027 RMSE: 0,027
MAE: 0,097 MAE: 0,070 MAE: 0,056
MLP MSE: 0,030 MSE: 0,014 MSE: 0,010
RMSE: 0,165 RMSE: 0,116 RMSE: 0,098
MAE: 0,009 MAE: 0,0089 MAE: 0,0088
GB MSE: 0,0003 MSE: 0,00027 MSE: 0,00026
RMSE: 0,017 RMSE: 0,016 RMSE: 0,016

Os resultados apresentados na Tabela 12 permitem verificar o impacto que as técnicas de
normalizagdo tiveram no desempenho nos modelos. Enquanto alguns modelos, como RLin, AD
e GB, sdo relativamente indiferentes a utilizacdo de técnicas de normalizacdo e o seu
desempenho ndo apresenta variagdo significativa, no caso do kNN e SVM e MLP o impacto é
maior levando a melhorias no seu desempenho. No entanto, os modelos que apresentaram
melhores valores de métrica de desempenho foram: o AD (com min-max normalization), que
apresentou erro médio absoluto = 0,0012, erro quadratico médio = 0,00076 e raiz do erro
quadratico médio = 0,027; e o GB (com z-score normalization), que apresentou erro médio
absoluto = 0,0088, erro quadratico médio = 0,00026 e raiz do erro quadratico médio = 0,016.
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4.2.1 Hiper parametros

Seguidamente, foi aplicado o método de otimizacdao de hiper parametros GridSearch nestes
dois modelos (AD e GB), com o objetivo de perceber quais os que promovem melhores
resultados nas métricas de desempenho.

A Tabela 13 apresenta os parametros fornecidos ao método GridSearch.

Tabela 13 - Parametros fornecidos ao método GridSearch nos modelos de regressao

Modelo Hiper parametros

'max_depth': [3, 5, 10],

AD 'min_samples_split': [2, 5, 10]

'n_estimators": [50, 100, 150],
GB 'learning_rate': [0.01, 0.1, 0.5],
'max_depth': [3, 5, 8]

A Tabela 14 apresenta uma comparagdo entre o desempenho dos modelos selecionados na
Tabela 12 e o desempenho dos modelos quando executados com os melhores hiper parametros,
encontrados através da utilizacido do método GridSearch. A Figura 17 apresenta essa
comparacdo, mas de forma grafica, facilitando a visualizacdo dos diferentes valores.

Comparacao dos Modelos de Regressao com e
sem otimizacao dos hiper parametros

0,03

0,025

0,02

0,015 9

0,01 .

0,005
0 [ D & o
AD (hiper default) AD (hiper otimizados) GB (hiper default) GB (hiper otimizados)

e MAE e MSE em@um RMSE

Figura 17 - Comparagao dos Modelos de Regressdao com e sem otimizagdo dos hiper
parametros

Da andlise da Figura 17, constata-se que, apesar das diferencas entre as métricas serem
reduzidas, a otimizacdo dos hiper parametros levou a reducdo dos erros calculados, o que se
traduz na melhoria do desempenho dos modelos ML desenvolvidos.
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Tabela 14 - Comparacgdo de resultados dos Modelos de Regressdao com otimizagao dos hiper parametros

e respetivos hiper parametros encontrados

Modelo Com Hiper parametros Com Hiper parametros Melhores hiper
default otimizados parametros
MAE: 0,012 MAE: 0,011 max_depth: 10
AD MSE: 0,00076 MSE: 0,0007 min sa_m :Z s lit: 2
RMSE: 0,027 RMSE: 0,026 —Sampie_spit:
MAE: 0,009 MAE: 0,0089 learning_rate: 0,5
GB MSE: 0,0003 MSE: 0,00027 max_depth: 3
RMSE: 0,017 RMSE: 0,016 n_estimators:150

Para o modelo AD, foi encontrado o hiper parametro “max_depth” com valor igual a 10. Este
valor representa a profundidade ideal da arvore para evitar overfitting dos dados e ao mesmo
tempo garantir precisdo nas previsGes efetuadas. O hiper parametro “min_sample_split” com
valor igual a 2 fornece informacgdes sobre o ajuste efetuado na arvore para se tornar sensivel a
pequenas alteracdes ou diferencas nos dados.

Relativamente ao modelo GB, sdo apresentados trés hiper parametros. O “learning rate” com
valor igual a 0,5 indica que o modelo adotou uma estratégia de aprendizagem em que foi
equilibrado o tempo de convergéncia do modelo e o seu desempenho. Relativamente a
“max_depth”, o facto de possuir valor igual a 3 indica que o modelo foi ajustado para gerar
arvores simples em cada uma das suas iteragdes, prevenindo o overfitting e promovendo a
correcdo gradual dos erros. O terceiro hiper parametro foi o “n_estimators”, com valor igual a
150. Este valor é representativo do valor ideal de drvores necessdrias para capturar os padrdes
existentes nos dados sem provocar overfitting.

Com este passo de otimizagdo de hiper parametros e a combinag¢do dos mesmos, foi possivel
chegar a melhores versdes dos modelos ML implementados.

4.3 Classificacao do Desempenho dos Jogadores

Semelhante a comparac¢do efetuada para o modelo de regressao, também foi comparada a
performance dos diferentes modelos de classificacdo testados. Neste caso, as métricas de
desempenho a avaliar sdo diferentes, tendo sido analisadas as métricas definidas na subsecgao
4.1.2. O objetivo principal do desenvolvimento deste modelo foi classificar o desempenho do
jogador, com base no seu valor de GoalRatio, em cinco classes de desempenho: ‘Muito Baixo’,
‘Baixo’, ‘Médio’, ‘Alto’ e ‘Muito Alto’. A Tabela 15 apresenta a relacdo entre os valores de
GoalRatio e a sua respetiva classe.
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Tabela 15 - Relagdo entre as Classes de Desempenho e os valores de GoalRatio

Classe de Desempenho Intervalo de valores de GoalRatio
Muito Baixo [0;0,2]
Baixo [0,2; 0,4]
Médio [0,4; 0,6(
Alto [0,6; 0,8[
Muito Alto [0,8;1]

De todos os modelos de classificacdo testados, foram selecionados os dois com melhor
performance para posteriormente passarem a fase de otimizacdo do seus hiper parametros. O
valor das métricas de desempenho dos modelos de classificagcdo encontra-se na Tabela 16.
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Tabela 16 - Resultados obtidos pelos Modelos de Classificagdo

Modelo

Dados de Controlo

Normalizagao Min-max

Normalizagao Z-Score

RO

SO

RF

ACC: 91,69%
PRE: 89,94%
RCL: 90,82%
F1:90,38%

ACC: 88,37%
PRE: 86,67%
RCL: 87,89%
F1:87,28%

ACC: 88,65%
PRE: 87,16%
RCL: 88,22%
F1:87,69%

ACC: 90,86%
PRE: 89,96%
RCL: 90,73%
F1:90,16%

ACC: 91,96%
PRE: 91,08%
RCL: 91,24%
F1:91,16%

AD

ACC: 92,80%

PRE: 92,74%
RCL: 92,48%
F1:92,61%

ACC: 91,13%

PRE: 91,14%

RCL: 90,78%
F1:90,96

ACC:91,41%
PRE: 91,53%
RCL: 90,93%
F1:91,23%

ACC: 90,30%

PRE: 90,33%

RCL: 89,79%
F1:90,06

ACC: 91,41%
PRE: 92,20%
RCL: 90,95%
F1:91,57%

SVM

ACC: 83,38%
PRE: 69,52%
RCL: 83,37%

F1:75,82%

ACC: 61,47%
PRE: 82,69%
RCL: 60,06%

F1:69,58%

ACC: 80,60%
PRE: 89,68%
RCL: 79,74%
F1:84,42%

ACC: 55,40%
PRE: 78,74%
RCL: 53,44%
F1:63,67%

ACC: 62,04%
PRE: 77,51%
RCL: 59,62%
F1:67,40%

kNN

ACC: 84,21%
PRE: 79,39%
RCL: 82,17%
F1:80,73%

ACC: 78,67%
PRE: 83,98%
RCL: 77,91%
F1:80,83%

ACC: 81,99%
PRE: 85,88%
RCL: 81,08%
F1:83,41%

ACC: 64,55%
PRE: 74,20%
RCL: 63,65%
F1:68,52%

ACC: 58,17%
PRE: 75,21%
RCL: 57,03%
F1:64,87%
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GaussianNb

ACC: 79,76%
PRE: 80,25%
RCL: 77,40%
F1:78,80%

ACC: 65,38%
PRE: 82,74%
RCL: 63,95%
F1:72,14%

ACC: 65,93%
PRE: 82,79%
RCL: 64,52%
F1:72,52%

ACC: 65,38%
PRE: 81,21%
RCL: 64,29%
F1:71,77%

ACC: 73,12%
PRE: 81,34%
RCL: 71,60%
F1:76,16%

GB

ACC: 94,74%
PRE: 94,69%
RCL: 94,39%

F1:94,54%

ACC: 94,19%
PRE: 93,88%
RCL: 93,96%
F1:93,92%

ACC: 94,74%
PRE: 94,51%
RCL: 94,57%
F1:94,54%

ACC: 93,63%
PRE: 92,96%
RCL: 93,56%
F1:93,26%

ACC: 95,57%

PRE: 95,26%
RCL: 95,46%
F1:95,36%
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Analisando os resultados obtidos, constata-se que a aplicacao das técnicas de normalizacdo e
de balanceamento de dados provocou melhorias na performance dos modelos RF e GB. Nos
restantes modelos, o impacto dessas técnicas ndo foi sentido. Relativamente as métricas de
desempenho, os dois modelos com melhor performance foram AD (sem aplicagdo de técnicas
de normalizacdo e balanceamento de dados) e GB (com aplicacdo de synthetic oversampling).

O modelo AD apresentou os seguintes resultados:

e Accuracy: 92,80%
e Precisdo: 92,74%
e Recall: 92,48%

e F1-Score: 92,61%

Esses resultados sugerem que o modelo AD estd bem ajustado, apresentando um equilibrio
entre todas as métricas, sem mostrar grandes variacdes que indicariam problemas de trade-off
entre precisdo e recall. A alta accuracy é consistente com as outras métricas e o facto de
estarem todas proximas de 92% sugere que a performance do modelo é consistente, sem
grandes variacdes entre os diferentes aspetos do seu desempenho. Outro dado a retirar é o
facto destes valores indicarem que o modelo é robusto e generaliza bem quando confrontado
com novos dados.

Relativamente ao modelo GB, o seu melhor desempenho foi com a aplicacdo de synthetic
oversampling, apresentando os seguintes resultados:

e Accuracy: 95,57%
e Precision: 95,26%
e Recall: 95,46%

e f1-Score:95,36%

A semelhanga do modelo AD, também este modelo apresenta elevados valores de desempenho.
ApOds a aplicagdo da técnica synthetic oversampling, os resultados foram superiores quando
comparado com os dados de controlo, sugerindo que a técnica foi eficaz para lidar com
possiveis problemas de desbalanceamento das classes. O desempenho consistente em todas as
métricas aponta para um modelo bem ajustado, com uma excelente capacidade de
generalizagao.

Esses resultados indicam que o modelo é capaz de prever com precisao, recuperando a maioria
dos exemplos relevantes e minimizando erros, tanto falsos positivos, quanto falsos negativos.
Portanto, o uso desta abordagem de oversampling foi fundamental para alcancar esse nivel de
performance, tornando o modelo GB uma escolha sélida e confidvel.
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4. Avaliacdo dos Modelos e Andlise dos Resultados

4.3.1 Hiper parametros

Seguidamente, foi aplicado o método de otimizacdao de hiper parametros GridSearch nestes
dois modelos (AD e GB), com o objetivo de perceber quais os que promovem melhores
resultados nas métricas de desempenho. A Tabela 17 apresenta os parametros fornecidos ao
método GridSearch.

Tabela 17 - Parametros fornecidos ao método GridSearch nos modelos de classificagdo

Modelo Hiper parametros
AD 'max_depth': [1,5,8,10,15,20],
'min_samples_split': [2, 6,8, 10,15,20,30]
'n_estimators". [50, 100, 150],
GB 'learning_rate': [0.05, 0.1, 0.5],
'max_depth': [3, 5, 7]

A Tabela 18 visa apresentar os resultados da comparagao entre o desempenho dos modelos

selecionados da Tabela 16 com o desempenho dos modelos quando executados com os hiper
parametros encontrados pelo método GridSearch. A Figura 18 apresenta essa comparacao, mas
de forma grafica, permitindo visualizar de que forma os valores das diferentes métricas

variaram com otimizacdo dos hiper parametros.

Tabela 18 - Comparagao de resultados dos Modelos de Classificagdo com otimizagdo dos hiper

parametros
Modelo Com Hiper parametros Com Hiper parametros Melhores hiper
default otimizados parametros
ACC: 92,80% ACC: 91,69% max_depth: 5
O PRE: 92,74% PRE: 91,25% I |Z g
RCL: 92,48% RCL: 91,27% —Sample_spit:
F1:92,61% F1:91,26%
ACC: 95,57% ACC: 96,31% learning rate: 05
B PRE: 95,26% PRE: 95,77% NN
RCL: 95,46% RCL: 95,83% e
F1:95,36% F1:95,80% - )
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4.3 Classificacdo do Desempenho dos Jogadores

Comparacao dos Modelos de Classificacao com e
sem otimizacao dos hiper pardametros

97,00%
96,00%
95,00%
94,00%
93,00%
92,00%
91,00%

90,00%
AD (hiper default) AD (hiper GB (hiper default) GB (hiper
otimizados) otimizados)

e=@e= ACCUrACY ==@==Precision e=@m=Recall e=@==F1-Score

Figura 18 - Comparacdo dos Modelos de Classificagdo com e sem otimizagdo dos hiper
parametros

No que toca a otimizacdo de parametros nos modelos de classificacdo, o comportamento foi
distinto entre os modelos. Se, por um lado, o modelo GB apresentou melhorias nas suas
métricas de desempenho, por outro, esta otimizacdo ndo surtiu efeitos na melhoria da
performance do modelo AD. Desta forma, foi possivel encontrar a versdao do modelo GB com
melhor performance.
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5. Conclusdo

5 Conclusao

Esta dissertacdo tinha como objetivo tratar dois problemas: um problema de regressao, que
consistia na previsdo da eficicia de remates (GoalRatio), e um problema de classificagdo, que
gue categorizasse os niveis de desempenho do jogador com base na eficacia dos seus remates.
Ambos os objetivos tinham em comum o facto de requererem a o estudo e desenvolvimento
de modelos ML.

Depois da recolha e apresentacdo de informacao relativa a ML e a sua utilizacdo no contexto
do futebol, foram recolhidos os dados relativos a informacées dos jogadores em todos os jogos
de duas competi¢cbes das ultimas duas épocas desportivas. Foi necessario efetuar pré-
processamento dos dados, selecionando as caracteristicas que tipicamente impactam no
calculo de GoalRatio.

Em ambos os problemas de regressao e de classificacdo foram estudados diversos modelos ML.
No que toca a previsdo do valor de GoalRatio, foram comparados os seguintes modelos:
Regressao Linear, kNN, SVM, AD, MLP e GB. Relativamente a classificagdo do desempenho do
atleta, foram comparados os seguintes modelos: RF, AD, SVM, kNN, GaussianNb e GB. O
desempenho dos modelos foi avaliado sob diferentes circunstancias, com e sem aplicagao de
técnicas de normalizagdo e balanceamento de dados.

Para prever o GoalRatio de um jogador, os modelos ML que apresentaram melhores métricas
de desempenho foram AD e GB. Os valores obtidos nas métricas calculadas sdo bons
indicadores para a previsdao acertada da eficacia, contribuindo para o desenvolvimento e
constante melhoria do atleta.

Em relagdo a classificagdo do desempenho do atleta, foram criadas cinco classes para
categorizar o desempenho do atleta: ‘Muito Baixo’, ‘Baixo’, ‘Médio’, ‘Alto’ e ‘Muito Alto’. Dos
diversos modelos avaliados, os que apresentaram melhor desempenho foram também os
modelos AD e GB. Com uma percentagem de Accuracy acima dos 90% em ambos os modelos,
os resultados apresentados revelam que os modelos construidos sdo capazes de classificar o
desempenho dos atletas.
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5.1 Trabalho Futuro

5.1 Trabalho Futuro

O trabalho desenvolvido no ambito desta dissertacdo pode ter continuidade em diversos
tépicos:

e No caso da previsdao do GoalRatio, seria interessante perceber o impacto de outras
caracteristicas/eventos do jogador no jogo nessa previsdo.

e Testar os modelos com um dataset mais alargado, com dados de outras competicGes
futebolisticas.

e Explorar e avaliar a utilizacdo de métodos de aprendizagem ndo supervisionada, com o
objetivo de agrupar os jogadores com base nas suas caracteristicas.

e Desenvolver uma plataforma de suporte a decisdo, partindo da arquitetura
apresentada em 3.1.3, onde sera possivel aos diferentes profissionais do futebol utilizar
os modelos desenvolvidos no ambito desta dissertacao.
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