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Resumo

O mercado do futebol estd em alta, com jogadores e treinadores sendo cada vez mais
valorizados. Para garantir um desempenho superior, é crucial fazer escolhas criteriosas na
contratacdo. Além disso, ha uma demanda crescente por dados nesse setor, e métricas
avancadas, como "expected goals", estdo a tornar-se populares na analise de jogos de futebol.
Essas métricas, originalmente usadas por mercados de apostas, agora sdo adotadas por
comentadores e treinadores renomados. Isso indica que a andlise de dados é essencial para

melhorar o desempenho de todos os envolvidos no futebol.

Diante desse cendrio, surge a necessidade de desenvolver uma solugdao que consiga explorar
sequéncias e padrdes de jogo através de analises avangadas e consiga extrair padrdes de jogo

a partir de imagens de sequéncias.

A metodologia utilizada neste projeto de pesquisa é a Design Science Research. Inicialmente,
foi realizada uma revisao bibliografica sobre os tipos de dados existentes no contexto do futebol,
as métricas avancadas atualmente em alta no mundo analitico desportivo e solucdes existentes
no ramo. Foram identificadas e descritas algumas das caracteristicas e limitacdes mais comuns
dos servigos atuais do mercado. Este trabalho pretende apresentar uma proposta que inove no
calculo da métrica de xG, consiga identificar diversas estatisticas calculadas a partir de dados
de eventos e consiga estabelecer uma relacdo entre esses dados, as sequéncias das equipas e

o estilo de jogo da equipa.

O sistema Verance App utiliza dados do tipo de fluxo de eventos para calcular estatisticas para
todas as equipas que atuaram nas principais 6 ligas durante a presente temporada (2022/23) e
apresentar estatisticas de todas as sequéncias e a¢gdes destas mesmas equipas. Para além disto,
apresenta também a funcionalidade de apresentagdo das 3 equipas mais semelhantes em

analise.

A Verance App nao foi utilizada por nenhuma equipa real para fornecer informacdo de melhoria
dos resultados desportivos, mas foi avaliada tendo em conta os seus 3 componentes principais,
o modelo xG, o modelo XT e a componente de extragdo dos padrdes das sequéncias. A analise
confirma que a solucdo projetada, na maioria das circunstancias, apresenta resultados

superiores aos dos servigos atuais do mercado.
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Abstract

The football market is booming, with players and coaches being increasingly valued. To ensure
superior performance, it is crucial to make careful choices in recruitment. Additionally, there is
a growing demand for data in this industry, and advanced metrics like "expected goals" are
becoming popular in football analysis. These metrics, originally used by betting markets, are
now adopted by renowned commentators and coaches. This indicates that data analysis is

essential for improving the performance of everyone involved in football.

In this context, there is a need to develop a solution that can explore game sequences and

patterns through advanced analysis and extract patterns from sequence images.

The methodology used in this research project is Design Science Research. Initially, a literature
review was conducted on the types of data available in the context of football, the currently
popular advanced metrics in sports analytics, and existing solutions in the field. Some of the
common characteristics and limitations of current market services were identified and
described. This work aims to propose an innovative approach to calculating the xG metric, to
identify various statistics derived from event data, and to establish a relationship between this

data, team sequences, and team playing style.

The Verance App system utilizes event stream data to calculate statistics for all teams
participating in the top 6 leagues during the current season (2022/23) and presents statistics
for all sequences and actions of these teams. Additionally, it provides the functionality to

present the top 3 most similar teams for analysis.

The Verance App has not been used by any real team to provide performance improvement
insights. However, it has been evaluated based on its three main components: the xG model,
the xT model, and the sequence pattern extraction component. The analysis confirms that, in

most circumstances, the designed solution outperforms the current market services.

Keywords (Theme): XG, xT, Soccer, Advanced Stats, Artificial Intelligence,
Deep Learning
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1 Introducao

Neste capitulo sdo identificados o problema que se pretende solucionar com este projeto, os
objetivos a serem atingidos, as motiva¢des para o seu desenvolvimento e os contributos
aquando da sua finalizacdo. Por fim, é apresentada a metodologia de investigacdo utilizada no

desenvolvimento do projeto.

1.1 Contexto do Problema

O mercado do futebol nunca esteve tdo valorizado como nos dias que correm (Paraeles, 2019;
Sportinforma, 2019). Jogadores e treinadores sdo vendidos cada vez mais caros e, como tal,
devera haver melhor critério na sua escolha, de forma a obter uma melhor performance dos

mesmos.

Por outro lado, hd uma demanda maior para obtencdo de dados deste ramo (SBE, 2021;
SciSports, 2021). Métricas avangadas, como “expected goals”, estdo a tornar-se mais populares
para analisar jogos de futebol (Whitmore, 2021c). Estas métricas foram usadas primeiramente
por mercados de apostas, mas atualmente sdo usadas por comentadores e treinadores de
futebol renomados (Whitmore, 2021c). Com isto, é possivel deduzir que o mundo da analise de
dados é o caminho a seguir para aumentar a probabilidade de uma melhor performance por

parte de todos os intervenientes.

Surge assim a necessidade de desenvolver uma solugdo que através de técnicas de Machine
Learning (ML) consiga explorar a potencialidade de sequéncias e padrdes de jogo através de

métricas avancadas (expected threat e expected goals), e através de métodos ndo



supervisionados de Deep Learning (DL), permita extrair padrdes de jogo através de imagens de

sequéncias.

1.2 Objetivos

O objetivo principal é o uso e implementagdo de algoritmos e técnicas de DL para melhorar a

analise de futuros adversdrios ou auxiliar a contratacdo de um novo treinador e jogadores.
A questdo de investigacao é, portanto, a seguinte:

Sera possivel, através de técnicas de DL, a partir de dados de eventos de futebol conseguir

extrair sequéncias e padrdes de jogo de equipas de futebol?
Como tarefas para concretizar o objetivo, tém-se:

Estudar e sintetizar os conhecimentos acerca de ML e DL na analise de dados, mais

concretamente na area do futebol;

e Construir um algoritmo que, a partir de dados de eventos futebolisticos, consiga

retornar sequéncias;

e Construir um modelo que classifica as sequéncias, de acordo com os seus padrdes,

detetadas no ponto anterior;
e  Construir um modelo de calculo de expected goals;
e Construir um modelo de calculo de expected threats;

e Testar e avaliar o desempenho dos modelos e da solugao implementada.

1.3 Motivacao

Uma das principais motivacées é o desejo de melhorar o desempenho de atletas e equipas. Ao
analisar dados relacionados ao desempenho de um atleta ou equipa, treinadores e outros
profissionais podem identificar pontos fortes e fracos e desenvolver estratégias direcionadas
para a melhoria. Isso pode ajudar equipas e atletas a obter melhores resultados em campo e,

finalmente, atingir os seus objetivos.
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Outra motivacao para desenvolver projetos de andlise desportiva é o desejo de obter vantagem
competitiva. No cendrio desportivo atual, equipas e atletas procuram constantemente
maneiras de ganhar vantagem sobre os seus adversdarios. Ao analisar os dados dos oponentes
para entender melhor os fatores que afetam o desempenho, as equipas e os atletas podem

tomar decisGes informadas sobre como se preparar melhor e responder a diferentes cenarios.

Além disto, ha um crescente reconhecimento do valor dos insights orientados por dados na
gestdo e negdcios desportivos (Analyisport, 2021). Proprietarios, patrocinadores e outras partes
interessadas, no ramo do futebol, estdao cada vez mais a procura de formas de otimizar recursos
e tomar decisGes informadas como, por exemplo, a contratacdo de um jogador ou treinador.
Ao usar a analise de dados para entender tendéncias e padrdes de performance, equipas e

organizacOes podem tomar decisdes mais estratégicas e financeiramente mais sélidas.

No geral, a motivacdo para desenvolver projetos deste tipo vem do desejo de melhorar o

desempenho, obter vantagem competitiva e tomar decisdes informadas na industria desportiva.

As motivacdes do autor para o desenvolvimento deste projeto vém da sua enorme paixao pelo

futebol e do desejo de perceber como as performances da sua equipa poderiam ser melhoradas.

1.4 Resultados Esperados

Atendendo a concretizacdo do obijetivo final, os resultados esperados deste projeto sdo os

seguintes:

e Aplicacdo do sistema para melhorar a tomada de decisdo na andlise de futuros
adversarios. Sabendo quais os tipos de sequéncias mais utilizado pelo adversério, pode

ser tracada uma estratégia para ajudar no confronto com um futuro adversario;

e Aplicagdo do sistema para auxilio na contratagao de um novo treinador. Associando o
tipo de sequéncias mais comum de um treinador a um estilo de jogo pretendido por

uma equipa, pode ser usado para auxilio na contratacdo do mesmo;

e Andlise das ferramentas existentes para andlise de padrdes de jogo em eventos

futebolisticos. No estado da arte deste documento estdo sintetizadas as solugdes



existentes atualmente. S3o, também, expostas as suas funcionalidades, semelhancas e

diferencas;

e Revisdo da literatura nos campos das advanced analytics (expected threat e expected
goals). No capitulo de Estado de Arte, sdo explicados conceitos relativos a métricas

avancadas, apresentados os calculos e exemplos;

e Andlise exploratéria de dados de eventos futebolisticos de um conjunto de partidas de
futebol. Na fase de implementacao, é feita uma analise exploratdria dos dados e os seus

resultados sdo expostos neste documento;

e Resultados do pré-processamento e processamento de técnicas levantadas a partir da
revisdo da literatura. Todo o pré-processamento e o uso de técnicas de ML e DL é

exposto no capitulo 4 deste documento.

1.5 Metodologia de Investigacao

A metodologia Design Science Research (DSR) é adequada para resolver problemas criando
inovagdo (Cheong et al., 2013). Utiliza conhecimento adquirido para resolver problemas, criar
mudanca ou melhoria de solugbes ja existentes e gera novos conhecimentos, percecbes e

explicacGes tedricas (Baskerville et al., 2015; Horvath, 2007). Para além disto:

e Permite uma melhoria continua, visto que o desenho da solugdo é incremental,
permitindo, em qualquer fase do periodo experimental, fazer alteragdes e melhorias ao

mesmo (Molina et al., 2007);

e Promove uma abordagem mais pratica para a resolucdo dos problemas identificados,
através de estratégias inovadoras que permitem que os utilizadores desenvolvam

melhor as suas competéncias (Akker, 2006);

E todas as evidéncias que existem na literatura (Hevner et al., 2004; McKenney & Reeves, 2012),
tornam esta metodologia a mais adequada e que melhor se encaixa neste projeto e, deste modo,

sera a utilizada.

A metodologia DSR geralmente inclui seis etapas ou atividades (Grenha Teixeira et al., 2016;

Lapdo et al., 2017; Peffers et al., 2007):
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Figura 1: As 6 Atividades da Metodologia DSR (Pimentel & Filippo, 2020)

1. Identificagdo do problema, definicdo do problema de pesquisa e justificacdo do valor

de uma possivel solucdo;
2. Definicdo dos objetivos de uma solucdo;

3. Design e desenvolvimento de Artefactos (construgdes, modelos, algoritmos, métodos,

etc.);
4. Demonstracao fazendo uso do artefacto para resolver o problema em questao;

5. Avaliacdo da solucdo comparando os objetivos e os resultados reais com aqueles

obtidos através do uso do artefacto;

6. Comunicacdo do problema, do artefacto, a sua utilidade e eficacia a outros

pesquisadores e profissionais praticantes.

De notar que as pesquisas hem sempre precisam de comegar pelo primeiro passo, fazendo
desta uma metodologia flexivel, mas principalmente que passe por todas as etapas

identificadas (Peffers et al., 2007).

1.6 Estrutura do Documento

Este documento esta dividido em 5 capitulos: Introdugao, Estado da Arte, Analise e Desenho da

Solugao, Implementacao e Avaliagdo da Solucao e Conclusdes.

O capitulo atual corresponde ao capitulo introdutdrio, cuja fungdo é introduzir ao leitor o
contexto do problema, os objetivos, a motivacdo, as contribuicdes para a area do futebol e da

inteligéncia artificial e a metodologia de investigacdo utilizada no projeto.



O segundo capitulo apresenta a metodologia de pesquisa, introduz conceitos, técnicas e
algoritmos utilizados na drea de investigacao, bem como expde solucdes existentes e trabalhos
relacionados com o dominio em questdo. A andlise e desenho da solu¢cdo, acompanhados de

modelos e diagramas Uteis, podem ser encontrados no terceiro capitulo.

O quarto capitulo descreve a implementagdo da solucdo proposta para este problema, estdo
presentes neste capitulo, ainda, todos os testes executados e valida¢des efetuadas, de modo a
garantir o funcionamento esperado da solugao, e por fim é feita uma avaliacdo do resultado

final de acordo com analises estatisticas e empiricas.

O relatério conta ainda com o quinto capitulo onde é feita uma descricdo das tarefas concluidas,
uma projecao de possiveis melhorias para trabalhos futuros e uma apreciacdo final sobre o

trabalho desenvolvido.



2 Estado da Arte e Formalizacao Tedrica

Este capitulo destina-se a apresentar um enquadramento tedrico sobre os temas relacionados
com este projeto, resumir alguns trabalhos nesta drea e a expor as tecnologias existentes em
torno do problema e da solugdo proposta. O conteldo aqui presente é o resultado de diversas
pesquisas e analises por parte do autor, de acordo com a metodologia de pesquisa também

apresentada neste capitulo.

2.1 Metodologia de Pesquisa

PRISMA, “Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses”, é uma
metodologia transparente, confidvel e amplamente utilizada para conduzir revises
sistematicas e meta-andlises (Page et al., 2021). E projetada para identificar, selecionar e
sintetizar evidéncias de pesquisa relevantes para uma questdo de investigacdo especifica (Page

et al., 2021; Rethlefsen et al., 2021).
A metodologia Prisma inclui as seguintes etapas (Page et al., 2021):

1. Definicdo da questdo de Investigacdo: definicdo clara da questdo de investigacdo e
especificagdo dos critérios de inclusdo e exclusdo para os estudos a serem incluidos na

revisao;

2. Pesquisa dos Artigos: etapa da pesquisa abrangente de estudos que abordam a questado

de pesquisa usando uma variedade de bancos de dados e outras fontes;



Triagem dos Artigos: revisao dos titulos e resumos dos artigos identificados na pesquisa
para determinar quais atendem aos critérios de inclusdao e devem estar inclusos na

revisao;

Selecdo dos Artigos: leitura completa dos artigos e selecdo dos que devem estar

incluidos na revisédo;

Extracdo de Informacdo dos Artigos: extracdo de dados relevantes dos estudos
selecionados, incluindo informacao sobre o desenho da solugdo, a amostra em estudo,

o desenvolvimento e discussdo dos resultados obtidos;

Avaliacdo da qualidade do Artigo: avaliacdo da qualidade dos estudos selecionados
usando um conjunto predefinido de critérios, como a pertinéncia do estudo, os

resultados obtidos ou a metodologia envolvida;

Sintetizagdo dos resultados: resumo dos resultados selecionados, tendo em conta a

qualidade e pertinéncia de cada um;

Interpretacdo dos resultados: interpretacdo dos resultados da revisdo no contexto da

guestdo de investigacdo e do corpo de conhecimento existente;

Escrita dos resultados: escrita dos resultados da revisdao de forma clara e transparente,
incluindo uma descricao detalhada dos métodos utilizados, os resultados obtidos e

quaisquer limitacGes da revisao.

Neste projeto a metodologia de pesquisa utilizada foi uma abordagem simplificada de PRISMA.

Com o objetivo de responder a questao de investigacao identificada no subcapitulo “Objetivos”

do capitulo anterior, foram definidas as seguintes questdes:

Tabela 1: Questdes Metodologia PRISMA

Identificador Descrigao

Q-01
Q-02
Q-03
Q-04
Q-05

Quais sao os tipos de dados utilizados no Futebol?

Quais sdo as métricas avangadas utilizadas no Futebol?

Como s3do calculadas as métricas avangadas utilizadas no Futebol?
O que é uma Sequéncia no contexto do Futebol?

Como é calculada uma Sequéncia no contexto do Futebol?



Que modelos podem ser utilizados para a extracdo das caracteristicas das

Q-06 a
sequéncias?

Q-07 Quais sao as solugdes ou servigos existentes atualmente?

Apenas foram incluidos artigos escritos em inglés, de até 4 anos atrds, ou seja, o ano de 2019,

gue fossem relevantes para a questdo de investigacao definida.

A pesquisa foi efetuada principalmente através das bases de dados Springer Science,
ResearchGate, Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE) e ScienceDirect e foi
conduzida por keywords. Depois de lido o titulo e resumo do artigo, este era selecionado se
houvesse pertinéncia para tal. Depois da filtragem de artigos que tinham temas comuns, os que
sobraram foram lidos na integra e usados na escrita do presente capitulo. Foi encontrado um
total de 50 artigos. Apds o fluxo descrito em cima, foram excluidos 31 artigos, ficando um total

de 19 artigos.

2.2 Tipos de Dados no Contexto do Futebol

Para entender as escolhas feitas no desenvolvimento do projeto, é necessario entender
primeiro os tipos de dados com os quais se trabalha no futebol, as empresas que os

providenciam e em que casos de uso podem-se aplicar os mesmos.

No futebol, dados de eventos, “event stream data”, sdo informacées recolhidas e gravadas
durante um jogo. Isso pode incluir informacgGes como o resultado do jogo, o tempo restante de
jogo, a localizagdo da bola no campo, o tipo de evento e se esse lance foi realizado com sucesso

ou nao (Chandradas, 2021).

Como tipos de eventos temos, por exemplo, remate, drible, interce¢do, defesa, etc. O detalhe
dos tipos de eventos depende da organizagdo que providencia esses dados. Este tipo de dados
€ usado para ajudar a analisar o jogo e fornecer informagdes sobre o desempenho dos

jogadores e equipas (Chandradas, 2021; Decroos et al., 2019; Merhej et al., 2021).

Os dados de rastreamento Gtico, “optical tracking data”, por outro lado, sdo informagdes
registadas sobre os movimentos dos jogadores em campo (Track160, 2021). Estd incluso, nestes
dados, coisas como a distancia percorrida por um atleta, a sua velocidade e a direcdo e
intensidade dos seus movimentos. Os dados de rastreamento, geralmente, sdo usados em

combina¢do com dados de evento para fornecer uma imagem mais detalhada do que estd a
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acontecer durante uma partida de futebol (Track160, 2021; Vidal-Codina et al., 2022). Apds isto,

a Q-01 foi respondida.

Existem muitas organiza¢Oes diferentes que providenciam dados de eventos e dados de

rastreamento no futebol. Algumas destas organiza¢ées mais conhecidas incluem a Opta e

Prozone, que atualmente pertencem ao grupo (Stats Perform, 2022b) e (StatsBomb, 2022a).

Estas empresas coletam e analisam dados de jogos de futebol e fornecem-nos a equipas, ligas,

emissoras e outras organizac¢des interessadas nessas informacdes. Outros fornecedores destes

dados incluem empresas como (Wyscout, 2022), (InStat, 2022) e (ChyronHego, 2022).

Derivado desta diversidade de organizacbes surgem algumas dificuldades e desafios para o

processamento destes dados, por parte de analistas (Decroos et al., 2019). Podem ser

identificados 4 grandes desafios (Decroos et al., 2019):

10

Um desafio prende-se pelo facto de os dados servirem para multiplos propdsitos e
objetivos, por exemplo uso por comentadores, jornais ou clubes de futebol, o que
significa que a informagao ndo esta necessariamente desenhada para facilitar a sua
analise. Nos dados de algumas organizacdes falta informacdo, tem informacdo
irrelevante ou exige mais complexidade nos passos de pré-processamento. A Wyscout
ndo regista a localizagao final de remates e separa os eventos entre duelos de dois
jogadores, por exemplo;

O segundo desafio esta relacionado com a terminologia e definicdo de alguns conceitos
ser diferente dependendo da empresa que providencia os dados, o que significa que
um software ndo pode ser usado para analisar a informacdo de dois fornecedores
diferentes, sem os devidos ajustes de mapeamento.

Outro desafio estd no facto de alguns vendedores destas informagdes ja
providenciarem dados ha mais de uma década e serem incapazes de alterar as escolhas
do design inicial desta informagdo. Houve evolugdes na informagdo que alguns
fornecedores anotam e agora incluem eventos adicionais ou informag¢des mais
detalhadas.

A ultima dificuldade que é possivel identificar prende-se pelo extremo detalhe de
informacao opcional fornecida. A Opta, por exemplo, tem 4 tipos diferentes de remates,
dependendo do seu resultado. Embora Uteis, estas informag¢des dificultam alguns
passos de processamento e tornam extremamente dificil a aplicacdo de ferramentas de

analise automatica.



Ambos os tipos de dados sdo ferramentas importantes para treinadores e jogadores, que usam
essas informacdes para melhorar o desempenho e obter vantagem competitiva e também para
analistas e comentadores para tecer criticas nos seus comentdrios futebolisticos (Decroos et al.,

2019).

2.3 Meétricas Avangadas

As métricas avancadas, “advanced analytics”, no futebol referem-se ao uso de técnicas
complexas de andlise de dados para extrair informacdes valiosas e melhorar o desempenho
(Lichtenthaler, 2022). Essas técnicas podem incluir ML, modelos de previsdo e visualizacdo de
dados e, geralmente, sdo obtidos através do uso de dados de eventos e dados de rastreamento
para fornecer uma compreensdo mais detalhada do jogo (Lichtenthaler, 2022; Pantzalis &

Tjortjis, 2020).

Um exemplo de andlise avangada no futebol é o uso de modelos de previsdo para prever a
probabilidade de uma equipa vencer um jogo com base em diversos fatores, como a localizagcdo
da bola, o placar e os movimentos dos jogadores (Pantzalis & Tjortjis, 2020). Outro exemplo é
o uso da visualizagdo de dados para criar graficos interativos que mostram os movimentos dos
jogadores em campo, o que pode ajudar os treinadores e jogadores a identificar dreas onde

podem melhorar o seu desempenho (Lichtenthaler, 2022; Pantzalis & Tjortjis, 2020).

De seguida, sdo explicadas algumas destas métricas avangadas, é exposto o seu cdlculo e sdo

apresentados exemplos.

2.3.1 xG

Os golos esperados, “expected goals” (xG), sdo uma medida estatistica usada para avaliar a
qualidade de uma oportunidade de golo no futebol. O nimero resultante indica quantos golos,
em média, uma equipa esperaria marcar numa oportunidade semelhante. No calculo, os
analistas geralmente recorrem a técnicas estatisticas avangadas, como anadlise de regressao, de
forma a conseguirem perceber a relacdo entre uma variedade de fatores e a probabilidade de
um golo ser marcado. Este modelo é entdo aplicado a cada oportunidade de golo durante um
jogo, por uma equipa ou atleta, para calcular o valor de golos que seriam expectaveis marcar
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na partida pela equipa/atleta em analise. Este valor fornece uma indicacdo do desempenho

geral de finalizac3o da equipa/atleta (Brechot & Flepp, 2020; StatsBomb, 2022b).

DOMESTIC COMPETITIONS 2019-20

100 CHANCES

Gabriel Jesus Hakan Calhanoglu

Shots (excl. penalties) m M

Expected goals (xG)
xG per shot

xG per 90 @ I\

2% me Analyst 4

Figura 2: Comparacao Estatistica de 100 Chances de Golo de Gabriel Jesus e Hakan Calhanoglu
(Whitmore, 2021c)
Na figura 2 é possivel comparar as 100 chances dos jogadores Gabriel Jesus, do Manchester City,
e do Hakan Calhanoglu, do Milan, na época 2019-20. Através dos valores de xG é possivel
perceber que as chances de golo do jogador do City, sdo substancialmente melhores, pois era
espectavel que houvesse cerca de 18 golos das 100 chances criadas, em compara¢ao com os
apenas 7 golos de Calhanoglu. No entanto, este apenas marcou 14 dessas chances, o que revela
gue o jogador esteve abaixo das expectativas, underperforming, e o seu oponente, em

overperforming, por conseguir marcar mais do que o esperado.

Existem diversos fatores a considerar no cdlculo e este pode variar consoante os autores
(Whitmore, 2021c, 2022). A versdo inicial do modelo da empresa Stats Perform, por exemplo,
era um modelo de regressao logistica e foi treinada com dados provenientes da empresa Opta
(Whitmore, 2021c). Esta versdo considerava varidveis como a distancia ao golo, o angulo de
remate, a parte do corpo de remate e a situagdo de jogo, ou seja, se a chance vinha de um canto,

livre direto ou uma jogada corrida.

O modelo atual é uma rede neuronal artificial que ja tem em consideracdo mais variaveis

relacionadas com o posicionamento dos defesas adversarios e do guarda-redes (Whitmore,
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2022). A pressdo exercida pelos defesas, quanta visibilidade tem o avanc¢ado da baliza, a posicdo
do guarda-redes, maior granularidade de tipos de remate, como remate de cabeca ou vdlei e
mais detalhes de contexto, isto €, se a chance provém de um ressalto, ou se é um remate ao

primeiro toque, sdo algumas das melhorias feitas neste novo modelo (Whitmore, 2021c, 2022).

= 0o
Existing x6: 0.38 xc;?\\ >
LatestxG: 0.06 x6 5 = ~

Existingx6:  0.68 X6
latestx6: 0.90x6 *

Figura 3: Melhoria no xG da versdo atual do modelo da Stats Perform (Whitmore, 2022)

Esta melhoria permitiu refletir um valor de xG mais préximo da realidade para alguns tipos de

chances, como as mostradas acima.

E relevante ressaltar que existem condicdes especiais em que o célculo difere. Os Penaltis e as
recargas sao esses casos. Para o primeiro caso, a taxa de conversdo em golo é de 75% e portanto
a maioria dos autores atribui o valor de 0.75 ao xG do tipo Penalti (The Punters Page, 2023). Em

relacdo as recargas, a férmula pode ser traduzida como:

xG=(1-1-xG)+ (1 —xGy)) (1)

No caso das recargas, o XG ndo deve ser calculado como a soma de ambas as situacGes, mas
sim como a probabilidade de ndo ter sido golo de ambos os lances, subtraindo as probabilidades

de ambos por 1 (The xG Philosophy, 2020).

Os xG sdo uma ferramenta Gtil para analisar jogos de futebol porque fornecem uma visdao mais
detalhada do desempenho de uma equipa e tém, simplesmente, em conta o nimero de golos
marcados. Isso pode ajudar a identificar areas em que uma equipa estd a criar oportunidades
de golo de alta qualidade e onde pode estar a ter dificuldades em fazé-lo (Brechot & Flepp,

2020; Whitmore, 2021c).
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2.3.2 xT

No futebol, hd jogadores como Cristiano Ronaldo, Lionel Messi ou Neymar Junior cujo impacto
no resultado de um jogo pode ser visto nos seus nimeros estatisticos (M. Van Roy et al., 2020).
No entanto, alguns jogadores podem ser desvalorizados pelas estatisticas (Singh, 2019).
Durante anos, a falta de um sistema para recompensar os jogadores envolvidos na formacao

das jogadas, frustrava os analistas de dados (Tripathy, 2022).

Pegando num exemplo prdtico, um médio-centro criativo estava dependente do golo do
avancado, para que este recebesse o prémio estatistico, a assisténcia. Em caso de falha, o
jogador que fez o passe, ndo teria qualquer recompensa estatistica. Em suma, a eficiéncia do
atacante determinava as estatisticas dele e do seu companheiro de equipa. Isto aconteceu até
que surgiram novas métricas que proporcionaram uma melhor compreensao e mais profunda
do jogo. Métricas como a ameaca esperada, “expected threat” (xT), a assisténcia esperada (xA)
e o valor ofensivo esperado adicionado (xOVA), que ird ser abordado mais a frente neste
capitulo, ajudaram os jogadores menos finalizadores a receber a sua devida parte (Everett et

al., 2022; Pulis & Bajada, 2022).

Expected Threat é uma estatistica criada por Karun Singh, que segue o modelo de Markov, com
o objetivo de medir a probabilidade de uma acdo de ataque de uma equipa terminar num
remate a baliza. O modelo desenvolvido pelo autor atribui pontuacgées individuais as acGes da
construgdo de jogo, ignorando o que aconteceu antes ou ird acontecer nas agdes seguintes. Usa
dados de eventos, como o local de inicio e fim da a¢do e qual o jogador com a posse de bola.
Para atribuir pontua¢des com base nos locais de inicio e fim, o autor utiliza um valor atribuido
a cada local no campo e calcula a pontuagao como o valor do local final menos o valor do local
inicial. Inclui também no calculo o uso de xG e sdo reconhecidas posi¢des mais “ameagadoras”
que permitem a possibilidade de encadear multiplas agOes e gerar altos niveis de ameaca (Singh,
2019). Assumindo que se divide um campo de futebol numa grelha de j colunas por i linhas, a
ameaca esperada para a posicdo (x,y) pode ser traduzida na seguinte férmula:
j

i
xTx,y = (Sx,y X gx,y) + (mx,y X Z T(x,y)—»(z,w) X xTz,w) (2)

z=1w=1
em que sy, corresponde a probabilidade da agdo ser um remate e g, ,, € a probabilidade do
remate ser golo. A multiplicagdo das duas varidveis anteriores é somada a my, , que ¢ a
probabilidade de a a¢do ser o movimento da bola para outra drea da grelha, isto inclui agdo de
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passe ou drible. Z£=1Z\i/v=1 T(x,y)>(zw) X XT3,y corresponde ao somatorio da probabilidade de
mover a bola para qualquer zona vezes a ameaca esperada dessa zona. E percetivel que esta
féormula é recursiva e o calculo de xT de uma zona necessita do calculo das restantes zonas.
Como tal, a primeira iteracao deve ser feita assumindo que xT de todas as zonas corresponde a
0 e desta forma, embora ndo corresponda exatamente a métrica xG, a primeira iteracao
representa o quao boa é a posicao para um remate a baliza. Durante as seguintes iteracdes, é
avaliado o novo xT para cada zona, usando os valores xT das iteracGes anteriores. Na segunda
iteracdo, por exemplo, o objetivo é mover a bola para uma zona e, de seguida, rematar. A
mesma logica € estendida para n iteragdes, ou seja, xTy, na iteragdo n, representa a

probabilidade de marcar nas préximas n agdes (Singh, 2019).

Esta métrica revolucionou o mundo da andlise de dados futebolisticos e as suas aplicagdes sdo

imensas, sendo algumas delas:

e Identificar e analisar padrdes de jogo como contra-ataques, através da observacdo da
mudanca de xT;
e Avaliar a tomada de decisdo de um jogador, de acordo com a maneira de como a sua
equipa joga;
e |dentificar dreas do campo em que determinada equipa é mais perigosa (Singh, 2019).
Sucintamente, o uso desta métrica permite a equipas e atletas melhorar o seu desempenho e

obter vantagem competitiva, observando quais os pontos fortes e fracos dos seus adversarios.

2.3.3 VAEP

VAEP ou “valuing actions by estimating probabilities” é uma framework para avaliar as a¢bes
de um jogador de futebol durante uma partida. Introduzido, inicialmente, no paper “Actions
Speak Louder than goals”, o método envolve calcular a mudanga nas probabilidades de marcar
e sofrer para uma equipa como resultado de uma agao especifica, levando em consideragao o

estado atual do jogo (M. Van Roy et al., 2020).

Assumindo que o estado do jogo é dado como S; = [ay, ..., a;], a mudanga na probabilidade da
equipa x marcar, é calculada como a diferenca entre a probabilidade de pontuagdo no estado

atual do jogo e a probabilidade de pontuagdo no estado de jogo anterior:
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APmarcar(aiﬂx) = Pmarcar(Siﬂx) - Pmarcar(si—lvx) (3)

De igual forma, a mudanga na probabilidade da equipa x sofrer é calculada como a diferenca

nas probabilidades de sofrer no estado atual e no passado:

APsofrer(aivx) = Psofrer(siﬂx) - Psofrer(Si—lrx) (4)

Este método permite avaliar as acdes em termos de impacto nas chances de uma equipa marcar
e sofrer num futuro préximo. Tendo em mente que todas as acdes tém o objetivo de aumentar

a chance de marcar e reduzir a chance de sofrer, o VAEP pode ser dado por:
VAEP(ai'x) = APmarcar(aiﬂx) + (- APsofrer(ai:x)) (5)

Para estimar as probabilidades, os autores referem que qualquer modelo de previsao

probabilistica pode ser usado (Decroos et al., 2019).

Se os valores das ag¢des individuais de um jogador forem agregados para diferentes

granularidades de tempo, é possivel ter uma visdo da prestacdo do atleta nesse mesmo periodo.

Comparativamente as métricas tradicionais como golos por 90 minutos, assisténcias por 90
minutos ou golos + assisténcias por 90 minutos, a framework aqui descrita consegue traduzir
um valor mais real dos atletas e precisar melhor o desempenho do jogador do que as métricas

tradicionais. A tabela 2 reflete esta comparagao.

Tabela 2: Lista dos jogadores mais valiosos da liga inglesa na época 2017-18 de acordo com
VAEP (Decroos et al., 2019)

| Ryaep Player Rating R; Rs Rgi, Market Value |
1 P. Coutinho 0899 10 2 4 £ 140m
2 M. Salah 0.817 1 23 2 £ 150m
3 K. De Bruyne 0641 7 4 15 € 150m
4 E. Hazard 0636 21 122 34 £ 150m
5 R. Mahrez 0635 34 11 16 £ 60m
& A Martial 0607 13 13 9 £ 60m
7 R. Sterling 0579 7 & 5 € 120m
2 P. Pogba 0.549 55 9 28 € B0m
9 H. Kane 0.545 4 140 il € 150m
10 5. Heung-Min 0539 19 36 17 € 50m

Outro caso de uso desta métrica poderia ser a aquisicdo de jogadores jovens e promissores,

apresentado na tabela 3.
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Tabela 3: Lista dos Jogadores jovens mais promissores na época 2017-18 ordenados por VAEP
(Decroos et al., 2019)

Rank Name Team Age Rating Market Value
1 D Neres Ajax 21 0.620 € 25m
2 M. Mount  Vitesse 19 0.616 € 4m
3  Maleom Bordeaux 21 0.567 € 40m
4 K Mbappé PSG 19 0507 € 200m
5 F deJong  Ajax 20 0.495 € 60m

Relativamente a ja apresentada métrica xT, ambas as abordagens visam avaliar como as a¢bes
aumentam ou diminuem a probabilidade de produzir um golo. xT tem uma representacdo
limitada do estado do jogo que é puramente baseado na localizagdo, enquanto o VAEP tem uma
representacdo mais detalhada baseada em recursos que captura a acdo e o contexto de jogo. A

figura 4 apresenta algumas diferencgas entre estas abordagens (M. Van Roy et al., 2020).

, Passe para tras na Primeira progress&o de Drible dentro de ?asse pargperto da
Nume~ro propria area bola de um contra-ataque area area adversaria
de acdes
Valor da acdo Valor da acdo Valor da acdo Valor da a¢do
(a) xT n3o captura o risco nem a (b) Apenas o VAEP captura o (c) Dribles curtos que ndo movem (d) xT valoriza a vantagem
recompensa de passes para tras na inicio de um contra-ataque a bola para uma zona diferente posicional obtida por passes
area de penalti da propria equipa ndo sdo valorizados por xT para areas mais avangadas

Figura 4: Histogramas dos valores de xT e VAEP para um conjunto de a¢des (M. Van Roy et al.,
2020)

A framework VAEP fornece uma abordagem simples de avaliar acbes que é independente da

representacdo usada para descrever as acées. O seu ponto forte relativo a outras abordagens,

é que esta transforma a tarefa subjetiva de avaliar uma a¢do na tarefa objetiva de prever a

probabilidade de um evento futuro de maneira natural.

234 xA

XA é uma abreviacdo para “expected Assist” ou assisténcia esperada (Whitmore, 2021b). Uma
assisténcia é o ultimo passe para o autor do golo. xA mede a probabilidade de um determinado

passe se tornar um passe que leve a um golo e como tal, esta intimamente ligada & métrica xG,
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ja mencionada. xA é tdo maior quanto o passe for dado para um local onde o xG é elevado (Goes,

2021; Worville, 2022). Para tal, sdo considerados fatores como (Whitmore, 2021b):

e alocalizacdo de onde o passe é feito, a localizacdo final do passe e a sua distancia;
e otipode passe, se é um cruzamento, passe rasteiro, cabeceamento ou langamento com
amao;
e momento de jogo, como um canto, cobranca de falta ou reposicionamento lateral ou
jogada normal.
A soma das assisténcias esperadas de um jogador indica uma previsdo de quantas assisténcias
um jogador fard. xA é uma indicacdo melhor da qualidade de passe de um jogador e de qudo
bom um jogador é a fazer assisténcias do que ter em consideragdo o real nUmero de assisténcias.
Olhando para um exemplo pratico, na figura abaixo estdo presentes os numeros relativos a
assisténcias, para os dois defesas laterais titulares do Liverpool na época 2019-20, Andrew

Robertson e Alexander-Arnold:

PREMIER LEAGUE 2019-20 (OPEN PLAY) —
EXPECTED ASSISTS &

T

e

fu

&, Standard g ¢ Andrew Robertson ' Standard ¢ !

‘ Chartered v Chartered & /

Minutes played

Successful passes
26/

Chances created
Expected assists [xA)

Assists

e Analyst

Figura 5: Comparacao Estatistica de 41 Chances Criadas por Andrew Robertson e Trent
Alexander-Arnold (Whitmore, 2021b)
Ambos os jogadores tém o mesmo numero de chances e para tal, eram esperadas cerca de 5
assisténcias para Robertson, no entanto, este excedeu as espectativas, totalizando 10
assisténcias. Por outro lado, Arnold realizou 6 assisténcias, enquanto eram esperadas 7. Isto
deveu-se ao facto de algumas assisténcias realizadas por Andrew Robertson serem realizadas

para locais onde o avangado ainda teria um xG baixo, apesar dos cruzamentos de Arnold terem
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maior qualidade, mas o avangado ndo ter conseguido converter em golo. As figuras que ilustram
esta justificacdo, correspondem as imagens 70 e 71 deste documento e estdo presentes em

anexo.

Métricas como a aqui referida tornam-se mais prevalentes no futebol nos Ultimos anos e atletas
e treinadores falam abertamente sobre os mesmos. O diretor desportivo do Norwich City,
Stuart Webber, revelou que usaram a xA no recrutamento do seu melhor jogador nas ultimas
temporadas, Emiliano Buendia. Embora os seus numeros, na segunda divisdao espanhola, ndo
fossem substancialmente bons, estes ndo traduziam o seu real valor e a métrica xA foi utilizada

para reconhecer a criatividade subjacente ao jogador (Whitmore, 2021b).

2.3.5 xOVA

O valor ofensivo esperado adicionado, “expected offensive value added” (xOVA) é uma
estatistica avancada usada na andlise de futebol que mede o valor que um jogador agrega ao
total de golos esperados da sua equipa, através das suas acOes ofensivas (Tripathy, 2022).
Existem diversas formas de calcular o xOVA. Uma versdo do calculo envolve o nivel médio da
liga e no caso de um xOVA positivo significaria que um jogador contribuiu com mais valor para
o total de golos da sua equipa do que a média da liga, enquanto o negativo indicaria que que
contribuiu com menos valor (Soccerment, 2022a, 2022b). A versdo desenvolvida pelo site

Soccerment é mais simples (Tripathy, 2022):

XOVA = (xG chance sem ser penalti + xA) — xA recebido (6)

E adicionado ao xG a assisténcia espectdvel. De seguida, é subtraido a XA recebida dos
companheiros de equipa. Isto demonstra o valor ofensivo que o jogador traz a equipa sem o
valor recebido dos companheiros. Também é possivel perceber que esta versdo tem em
consideracdo a qualidade do remate ou do passe, e ndo tém em conta os seus resultados, pois
apenas contém valores esperados. Assim, um jogador recebe a sua quota parte do valor pela

jogada, independentemente do facto do colega de equipa marcar ou falhar (Tripathy, 2022).

O xOVA pode ser uma métrica Util para ajudar a identificar jogadores com desempenho superior
ou inferior em relagdo a média da liga em termos de contribui¢cdo ofensiva. Também pode ser
usado para avaliar o impacto individual de um jogador no ataque da equipa desempenhando

diferentes posicGes (Soccerment, 2022b).
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Figura 6: 10 melhores jogadores da liga inglesa, em termos de xOVA, para a época 2021-2022
(Tripathy, 2022)

Na figura 6 é feita uma comparagdo entre os 10 melhores jogadores, em termos de xOVA, para

a época 2021-2022, na liga inglesa. Tomando os jogadores com as barras verdes como exemplo,

Alexander-Arnold do Liverpool e Harry Kane do Tottenham, e aplicando a férmula 6:

XOVA de Alexander-Arnold = (1.80 + 12.08) — 4.96 = 8.92
XOVA de Harry Kane = (14.20 + 5.13) — 10.6 = 8.73

E possivel verificar que apesar do Kane ser avancado, contribuir com bastantes golos e ter um
XxG elevado, os companheiros de equipa sempre vao tentar passar-lhe a bola para marcar e
consequentemente a sua xA recebida também ird ser elevada. Em contraste, o valor de xOVA
do Arnold sobrepdem-se pois é um defesa, que raramente marca golos, os seus colegas nao
tentam fazer-lhe assisténcias, mas contribui ofensivamente, ele préprio, com assisténcias e dai

o seu elevado xA. Este é um exemplo que torna o xOVA, uma métrica tao eficaz.

Esta métrica é maioritariamente usada em conjunto com outras estatisticas e andlises com o

objetivo de obter uma compreensdo mais abrangente e completa do desempenho de um atleta.

Apds o esclarecimento acerca das métricas apresentadas, as questdes Q-02 e Q-03 foram

respondidas.
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2.4 Posse vs. Sequéncia

Apds o leitor estar familiarizado com as métricas avangadas relacionadas com o futebol, é
necessario apresentar os conceitos de posse e sequéncia. Estes conceitos sdo o core da analise

avancada no futebol e importantissimos no futebol moderno (Whitmore, 2021a).

No futebol, as sequéncias sdo definidas como passagens de jogo que pertencem a uma equipa
e sdo encerradas por a¢des defensivas, interrupcdes no jogo ou um remate (Harkins, 2022;
Whitmore, 2021a). Uma sequéncia tem inicio quando um jogador realiza uma agdo controlada
com a bola. Isto inclui passes ou dribles, mas ndo a¢des defensivas, como cortes ou intercecoes,

a menos que sejam seguidos por a¢des controladas (Harkins, 2022; Whitmore, 2021a).

Por outro lado, uma posse pode ser definida como uma ou mais sequéncias seguidas
pertencentes a mesma equipa. Uma posse é, também encerrada, quando a equipa adversaria,
ganha o controlo da bola (Harkins, 2022; Whitmore, 2021a). Uma série de passes que leva a um
remate que é defendido e resulta num canto, constituiria uma posse de bola, mas duas
sequéncias. A sequéncia original e a sequéncia iniciada a partir do canto seriam ambas incluidas

na mesma posse de bola (Harkins, 2022; Whitmore, 2021a).
Com isto em mente, existem algumas suposi¢des a ter em mente:

e O numero total de posses de cada equipa, apenas difere em um. Ou seja, se a posse de
bola de uma equipa termina, a da equipa adversaria comega;

e A duracdo dessas mesmas posses, ndo é necessariamente igual, em termos de nimero
de sequéncias e de tempo;

e Existem eventos que ndo pertencem a nenhuma sequéncia ou posse, por exemplo a
defesa do guarda-redes, do exemplo apresentado em cima, porque a acdo seguinte ndo
foi controlada e, portanto, ndo deu inicio a nenhuma sequéncia.

Atribuindo particular foco as sequéncias, pois sdo um dos temas centrais deste projeto, estas

podem fornecer métricas interessantes sobre jogadores e equipas.
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Figura 7: 5 Jogadores que mais participam de Sequéncias que terminam em remate na liga
Inglesa na Epoca 2019-20 (Whitmore, 2021a)
Na figura 7 é possivel verificar quais os 5 jogadores mais envolvidos em sequéncias que
terminam com um remate a baliza, ou na figura a baixo, é possivel perceber o tipo de sequéncias,
preferencial de cada equipa da Liga Inglesa. O Manchester City, opta por sequéncias mais lentas
e com um elevado numero de passes, enquanto o West Ham aposta em jogadas mais rapidas

com o menor nimero de passes possivel.
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Figura 8: Comparagdo do Estilo de Sequéncias das Equipas da Liga Inglesa na Epoca 2022-2021
(Whitmore, 2021a)
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A partir da andlise das sequéncias é possivel perceber padrdes e classificar as mesmas de acordo
com estes mesmos padrdes. Adicionalmente, sequéncias complexas podem pertencer
percentualmente a mais que um tipo. Os seguintes tipos de sequéncias sdo os mais comuns

(Stats LLC, 2022):

e Manutencdo da Posse de Bola: troca de passes dentro do meio-campo defensivo;

e Construcdo de Jogo: sequéncia de passes na primeira metade do meio-campo ofensivo
em que a equipa procura oportunidades para atacar;

e Ameaca Continua: posse de bola no ultimo tergo do campo. O tempo de posse deve ser
superior a 6 segundos para ser considerado deste tipo;

e fast Tempo: sequéncia de alto ritmo com o objetivo de aumentar a velocidade de jogo.
Deve ocorrer no meio-campo adversario e pode ser conseguida quando o jogador passa
a bola para um companheiro de equipa em menos de 2 segundos ou quando dribla em
ritmo acelerado;

e Jogada Direta: instancia de jogo em que a equipa tenta mover a bola rapidamente na
direcdo da baliza adversaria, através de passes longos. Concretamente, é analisada a
distancia ganha através de um evento de passe longo, pontapé de baliza ou lancamento
do guarda-redes. A distancia deve ser superior a 20 metros para ser considerada deste
tipo;

e Contra-ataque: ocorre quando uma equipa recupera a bola e tenta, rapidamente,
chegar a baliza adversaria. A velocidade de transi¢do para o local de destino, determina
o valor do contra-ataque. Quanto mais rdpido, maior sera o valor;

e Cruzamento: consiste num langamento da bola de uma area ampla do campo com a
intengdo de encontrar um companheiro de equipa;

e Pressdo Alta: indica o quao alto no terreno a equipa recupera a posse de bola. Existem
dois fatores a considerar. O primeiro tem a ver com o local da recuperacdo e o segundo
com o tempo que a equipa adversdria teve a bola. Este segundo ponto prende-se pelo
facto de desconsiderar recuperagdes de duelos de jogo e capturar os esfor¢os por uma
pressao controlada. Deve ser recuperada 15 metros depois do meio-campo e a equipa
adversaria devia ter a posse de bola por pelo menos 10 segundos.

Observar o jogo através de sequéncias permite uma andlise mais eficaz dos jogadores e das

equipas e oferece um nivel de perce¢do que ajuda na compreensao mais informada das fungdes
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dos jogadores e dos estilos de jogo das equipas (Whitmore, 2021a). Depois disto, é possivel

afirmar que as Q-04 e Q-05 foram respondidas.

2.5 Machine Learning

Depois de apresentados todos os conceitos especificos relacionados com o futebol, é necessario
apresentar os conceitos gerais relacionados com aprendizagem automadtica, aprendizagem
profunda e com os modelos mais usados no calculo das métricas apresentadas no subcapitulo

2.3.

Machine Learning (ML) ou em portugués Aprendizagem Automatica é um subcampo da
Inteligéncia Artificial que lida com o design e desenvolvimento de algoritmos que permitem que
os computadores aprendam com os dados e tomem decisdes com base nessa aprendizagem.
Esses algoritmos sdo capazes de aprender e melhorar com o tempo, sem a necessidade de

programacao explicita (Mahesh, 2018; Zhou, 2021).

Existem varios tipos de ML, incluindo aprendizagem supervisionada, aprendizagem nao

supervisionada e aprendizagem por reforgo.

A aprendizagem supervisionada envolve o treino de um modelo, a partir de um conjunto de
dados rotulados, onde a saida correta é fornecida para cada exemplo, no conjunto de dados.
Isso permite que o modelo aprenda a relagdo entre os dados de entrada e a saida correta e faga
previsdes sobre novos dados, ndo vistos pelo modelo. Exemplos de aprendizagem
supervisionada incluem prever se um cliente ird desistir ou ndo da subscri¢cdo de uma licenga,
com base no seu comportamento anterior, ou identificar o tipo de objeto numa imagem, com

base num conjunto de dados rotulados de imagens (Mahesh, 2018).

Aprendizagem nao supervisionada implica o treino de um modelo num conjunto de dados sem
rotulos, no qual o modelo deve descobrir a estrutura subjacente dos dados atendendo a
padrdes e correlagdes. Exemplos deste tipo incluem agrupar pontos de dados em grupos ou

identificar anomalias nos dados (Mahesh, 2018).

O ultimo tipo, aprendizagem por reforco, envolve treinar um modelo para tomar decisGes num
ambiente dindmico e em constante mutacdo, onde o modelo recebe recompensas ou puni¢des

com base nas suas agdes. Este tipo de aprendizagem é frequentemente utilizado em robdtica e
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jogos de video para permitir que o agente (maquina ou software) aprenda por tentativa e erro

(Mahesh, 2018).

A aprendizagem automatica tem uma ampla gama de aplicag¢des, incluindo o reconhecimento
de imagem e fala, processamento de linguagem natural, detecGes de fraude e carros
auténomos. Tem o potencial de revolucionar muitos setores e ja teve um impacto significativo
na forma como o ser humano interage com a tecnologia. No entanto, também ha consideragées
éticas a serem levadas em consideracdo no uso destas tecnologias, como problemas de bias nos
dados e o seu uso para o mal. E importante que pesquisadores e profissionais considerem
cuidadosamente os potenciais impactos do seu trabalho e trabalhem para criar sistemas justos

e responsaveis (Zhou, 2021).

No que toca ao futebol, a |IA estd a ser utilizada para aprimorar varios aspetos da industria,
como rastreamento das posi¢cdes dos jogadores durante as transmissdes, automatizacdo do
conteudo dos jogos e identificacdo de futuras estrelas. Para além disto, o uso de Aprendizagem
Automdtica esta impactando o desempenho das equipas pela andlise de desempenho,

recrutamento de jogadores e planeamento estratégico de longo prazo (Stats Perform, 2022a).

No geral, ML é um campo em rdpida evolucdo que tem o potencial de transformar muitos
aspetos das nossas vidas. E uma area empolgante de pesquisa e desenvolvimento, com infinitas

possibilidades de inovacgdo e aplicacao, futebol incluido.

2.6 Deep Learning

Coloquialmente é frequente pensar em “Deep Learning”, ou Aprendizagem Profunda, como
algo a parte de ML, no entanto esta corresponde a tipos de Redes Neuronais Artificiais que sdo
um tipo de Machine Learning que é uma das areas da Inteligéncia Artificial, como é possivel ver

na figura abaixo.
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Figura 9: Camadas da Inteligéncia Artificial (Ramos, 2020)

DL envolve o uso de redes neuronais que sao modeladas de acordo com a estrutura e fungao

do cérebro humano.

Sucintamente, as redes neuronais artificiais consistem em camadas de neurdnios
interconectados, que processam e transmitem informacgGes. Cada neurdnio recebe a entrada
de outros neurdnios e usa essa entrada para realizar uma computacdo, antes de transmitir o

resultado para outros neurdnios na proxima camada.

Os algoritmos de Aprendizagem Profunda sdo capazes de aprender e melhorar com o tempo,
sem a necessidade de programacao explicita, ajustando os pesos e biases das conexdes entre

0s neurodnios. Esse processo é conhecido como treino de uma rede neuronal (Kelleher, 2019).

Uma das principais diferencas entre ML e DL é o nivel de intervencdo humana necessaria. No
ML tradicional, as caracteristicas dos dados devem ser extraidas manualmente e escolhidos
pelo cientista de dados. Em contraste, os algoritmos de Aprendizagem Profunda sdo capazes de
aprender caracteristicas automaticamente a partir dos dados brutos, sem a necessidade de
“feature engineering” manual. Isto torna DL particularmente adequado para tarefas como
reconhecimento de imagem e fala, em que os dados brutos sdo de alta dimensdo e

complexidade (Chollet, 2021).

Outra diferenga é a quantidade de dados necessaria para treinar um modelo. Os algoritmos de
DL geralmente exigem conjuntos de dados muito maiores do que os algoritmos tradicionais de

ML, a fim de aprender os intrincados padrdes e relacionamentos nos dados.

Aprendizagem Profunda teve um impacto significativo em muitos campos, incluindo visao

computacional, processamento de linguagem natural e salde. Esta drea tem o potencial de
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revolucionar a maneira como o ser humano interage e entende dados complexos e ja foi usado
para obter resultados de ponta numa ampla gama de tarefas. No entanto, também existem
limitacdes para o DL. Pode ser computacionalmente intensivo e requer hardware especializado,
como unidades de processamento grafico (GPUs), para treinar redes neuronais complexas.
Além disso, os algoritmos de DL podem ser suscetiveis ao overfitting, que ocorre quando o
modelo é muito complexo e aprende o ruido nos dados, e ndo nos padrdes subjacentes. Isso

pode levar a uma ma generalizagdo para dados novos e nunca vistos (Chen & Ran, 2019).

Em resumo, DL é um subcampo de ML que envolve o uso de redes neuronais artificiais para
aprender com os dados. E adequado para tarefas como reconhecimento de imagem e fala e
requer grandes quantidades de dados para treino. Embora tenha alcancado resultados
impressionantes em muitas dreas, também tem as suas limitacdes e requer consideracdes

cuidadosas quando aplicado a problemas do mundo real.

2.6.1 Aprendizagem Supervisionada

No contexto do futebol, a aprendizagem Supervisionada pode ser usada numa variedade de
tarefas. A maioria dos modelos referidos, usados para cdlculo das métricas avancadas, eram
modelos de aprendizagem supervisionada. De entre os diversos tipos de modelos destacam-se

as redes neuronais artificiais, por ser o mais usado.
2.6.1.1 Redes Neuronais Artificiais
Uma rede neuronal artificial (RNA) é um tipo de algoritmo de aprendizagem supervisionada

modelado de acordo com a estrutura e fun¢do do cérebro. E composta por nds (neurdnios)

interconectados, organizados em camadas (Chollet, 2021).
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Figura 10: Representacdo de uma Rede Neuronal Artificial Profunda (Pratik & Iriondo, 2022)

Uma RNA é treinada para realizar uma tarefa especifica ajustando os valores das conexdes entre
0s seus neurdnios, conhecidas como pesos. Este processo é conhecido como treino da rede
neuronal artificial. Para isto ser possivel, um grande conjunto de dados é inserido na rede e a
saida da rede é comparada com a saida desejada. Com base nessa comparagdo, os pesos das
conexdes sao ajustados para reduzir o erro entre a saida e a saida desejada. Esse processo é
repetido até que o erro seja minimizado e a rede seja capaz de executar a tarefa com precisao.
Os préprios nds aprenderdo (atualizardo) cada vez que os dados forem propagados e em cada
instante a rede representa um snapshot do conhecimento atual do sistema (Chollet, 2021;

Kelleher, 2019).

Os valores das conexdes entre os neurdnios sdo determinados usando uma funcdo matematica
chamada funcdo de ativacdo. A func¢do de ativagdo determina se um neurdnio transmitira

informacgdes ou ndo com base no valor do sinal de entrada que recebe (Chollet, 2021).

Apds o treino de uma RNA, esta pode ser usada para fazer previsdes sobre dados novos e nunca

vistos, passando os dados de entrada pela rede e gerando uma saida na camada de saida.

2.6.2 Unsupervised learning

O futebol é um desporto apreciado por milhGes de pessoas em todo o mundo. Com o advento
de tecnologias sofisticadas, tornou-se possivel analisar varios aspetos do jogo com maior

precisdo e descobrir perce¢des ocultas que, de outra forma, seriam impossiveis de ver. Uma
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das ferramentas mais poderosas para esse tipo de andlise é a aprendizagem nao supervisionada

(Cartas et al., 2022; Majumdar et al., 2022; Wijngaard, 2020).

A aprendizagem nao supervisionada é uma técnica de aprendizagem automdtica usada para
analisar dados sem a necessidade do seu rétulo. Envolve treinar um modelo num conjunto de
dados e, em seguida, usa-lo para identificar padrées e insights nos dados que, de outra forma,

seriam dificeis de ver (Mahesh, 2018).

No contexto do futebol, a aprendizagem nado supervisionada pode ser usada para analisar varios
aspetos do jogo, como por exemplo as ja mencionadas sequéncias. Pegando neste exemplo, a
aprendizagem nao supervisionada pode ser usada para analisar os dados das sequéncias como
posicdo dos jogadores, movimento e acles, para com isto classifica-las. Isso pode ser feito
usando algoritmos de agrupamento ou técnicas de reducdo de dimensionalidade que
identificam padrées nos dados que correspondem a diferentes tipos de acdes, posicles,
formacgdes ou sequéncias de passes (Cartas et al., 2022; Wijngaard, 2020). Assim, a Q-06 pode

ser dada como respondida.

A aprendizagem nao supervisionada é uma ferramenta extremamente poderosa para descobrir
informacgdes ocultas nos dados do futebol. Permite que analistas obtenham novas perspetivas
sobre o jogo e tomem decisGes mais bem informadas. Abaixo sdo apresentados dois exemplos

gue sdo usados atualmente no futebol moderno para obter estes insights.

2.6.2.1 Autoencoders

Um autoencoder é um tipo de rede neuronal treinada para reconstruir as suas entradas.
Consiste em duas partes principais: um codificador e um descodificador. O codificador pega nos
dados de entrada e faz o seu mapaemento para uma representacdo latente de dimensdo
inferior, conhecida como bottleneck ou representacdo codificada. O descodificador entdo
mapeia a representacdo codificada de volta ao espaco de entrada original, produzindo uma

reconstrucdo dos dados originais (A. Roy, 2020).
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Figura 11: Representacdo de um Autoencoder (A. Roy, 2020)

O autoencoder é treinado minimizando a diferenca entre a entrada original e a reconstrucgao.
Isso é feito minimizando uma fungdo de perda, como o erro quadratico médio entre a entrada
original e a reconstrucao (MSE). Durante o treino, o codificador aprende uma representacao
compacta e informativa dos dados de entrada, enquanto o descodificador aprende como

reconstruir os dados de entrada a partir da representacao codificada (A. Roy, 2020).

Existem diferentes variagdes de autoencoders, como autoencoders de redugdo de ruido e
autoencoders variacionais (VAE). Os autoencoders de redugdo de ruido sdo treinados para
reconstruir uma entrada a partir de uma versao ruidosa da entrada, enquanto os autoencoders
variacionais sdo treinados para reconstruir entradas usando latentes estocasticos que sdo

probabilisticos e podem ser vistos como um modelo generativo (A. Roy, 2020).

Uma vez treinado, um autoencoder pode ser usado para tarefas como redugdo de
dimensionalidade, extra¢do de recursos, detecdao de anomalias e compactagdo de imagem.
Também pode ser usado como um extrator de recursos para outras redes neuronais. Por
exemplo, a representa¢do codificada aprendida pelo autoencoder pode ser usada como
entrada para um classificador supervisionado, o que pode melhorar seu desempenho (Pratik &

Iriondo, 2022).

2.6.2.2 GANs

s redes Adversariais Generativas, ou s do inglés “Generative Adversarial Networks”, sdo
As redes Ad G t GANs d lés “G tive Ad | Networks”

um tipo de arquitetura de rede neuronal, que envolve o treino de um modelo para gerar novos
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dados inéditos que sdo semelhantes a um determinado conjunto de dados de treino (Pratik &

Iriondo, 2022).

A semelhanga dos autoencoders, também s3o compostas por dois componentes principais:
uma rede geradora e uma rede discriminadora. A rede geradora recebe ruido aleatdrio como
entrada e produz novos dados, enquanto a rede discriminadora recebe tanto os dados gerados
guanto os dados reais e tenta distingui-los. A rede geradora é treinada para produzir dados

indistinguiveis dos dados reais, enquanto a rede discriminadora é treinada para identificar

corretamente quais dados sdo reais e quais sdo gerados (Algahtani et al., 2021).
Vetor
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Figura 12: Representacdo de uma Rede Adversarial Generativa (Algahtani et al., 2021)

Ambas as redes sdo treinadas simultaneamente, com a rede geradora a tentar produzir dados
gue possam enganar a rede discriminadora, e a rede discriminadora a tentar identificar
corretamente os dados gerados, ou seja a rede discriminadora é usada como uma avaliagdo. A
medida que o treino avanga, a rede geradora torna-se melhor na produgdo de dados realistas,
enquanto a rede discriminadora torna-se melhor na identificacdo dos dados gerados. A rede
geradora é treinada para produzir amostras de dados que correspondam aos dados reais para
minimizar a diferencga. O resultado final do processo de treino de uma GAN é uma rede geradora
que pode produzir novas amostras de dados semelhantes aos dados reais (Algahtani et al.,

2021).

As GANs podem ser usadas para uma ampla gama de tarefas, como sintese de imagem,
transferéncia de estilo e geracdo de texto, e € uma ferramenta poderosa quando ha escassez

de dados.
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E importante observar que o treinamento de GANs pode ser muito dificil, pois pode ser dificil
estabilizar e equilibrar o treino entre as redes, geradora e discriminadora. Esse fen6meno é
conhecido como modo de colapso, onde a rede geradora produz uma gama limitada de saidas,
por isso é importante escolher a arquitetura certa e ajustar adequadamente os

hiperparametros para obter os melhores resultados (Algahtani et al., 2021).

2.7 Solugoes Existentes

Uma vez que o leitor estd mais familiarizado com esta area devido aos subcapitulos anteriores,
neste subcapitulo sdo expostas abordagens que outros autores apresentaram para a resolucao
do problema relacionado com o presente projeto. O objetivo é mostrar ao leitor que as
ferramentas usadas neste projeto foram também usadas em trabalhos semelhantes, fazendo

sentido o uso das mesmas e obter a resposta para a questdao Q-07 definida.

2.7.1 SAP-Sports-One

A SAP é uma corporacdo de software multinacional alema fundada em 1972 que fabrica
software empresarial para gerenciar operacdes de negdcios e relagdes com clientes. Devido a
sua poderosa capacidade de computacdo na cloud, a SAP fornece varios tipos de solucdes,
incluindo analise de dados e bases de dados. Especificamente, a SAP oferece o SAP-Sports-One

(Football Analytics 101, 2019).

O SAP-Sports-One é um conjunto de solugdes de software projetado especificamente para a
industria desportiva. Oferece uma gama de ferramentas e recursos destinados a ajudar
organizacdes e equipas desportivas a gerenciar, analisar e otimizar o seu desempenho. Alguns

dos principais recursos incluem (SAP Sports One, n.d.):

e Gerenciamento de Equipas e atletas: fornece ferramentas para gerenciar informacoes
de equipas e jogadores, incluindo cronogramas, contratos e dados de desempenho.
Também oferece ferramentas para gerenciar a salde e o bem-estar do atleta, como
previsao de lesdes e planos de reabilitacao.

e Andlise de desempenho: o SAP Sports One inclui ferramentas para analisar e visualizar
dados de desempenho, como estatisticas de partidas e dados de rastreamento de
jogadores. Isto ajuda equipas e treinadores a identificar tendéncias e padrdes e tomar

decisdes informadas sobre taticas e desenvolvimento de jogadores.
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e Andlise de Video: oferece ferramentas de analise de video que permitem que as
equipas revisem e analisem imagens de video de jogos e sessdes de treino. Esta
ferramenta pode ser usada para identificar pontos fortes e fracos e para identificar
areas de melhoria.

e Envolvimento dos fas: inclui ferramentas para o envolvimento dos fas, incluindo
integracdo de midia social e solugdes de bilheteira.

No geral, o SAP-Sports-One foi projetado para ajudar organizagbes e equipas desportivas a
simplificar as suas opera¢ées, melhorar o desempenho e aprimorar a conexdo com os adeptos.
E usada por uma ampla gama de equipas e organiza¢des desportivas, tendo até sido essencial
na campanha da selecdo alem3d, no mundial de 2014, onde esta foi campea mundial (SAP Sports

One, n.d.).

2.7.2 InStat Scout

O InStat Scout é uma plataforma de andlise de futebol que fornece uma variedade de
ferramentas e recursos para analisar e visualizar dados de futebol. E projetado para ajudar
treinadores, analistas e outras partes interessadas a obter informacdes sobre o desempenho
da equipa e dos atletas e a tomar decisGes informadas sobre taticas e desenvolvimento do
jogador. Foi criada pela empresa InStat, empresa especializada na andlise de desempenho
desportivo fundada em Moscovo, na Russia, em 2007 (Football Analytics 101, 2019). Os
principais recursos disponibilizados por esta plataforma incluem: visualizagdo de dados através
de representacbes graficas, ferramentas de andlise de desempenho, andlise de video e
gerenciamento de equipas, semelhante a solucdo apresentada anteriormente. A referida
visualizacdo de dados inclui a representagdo grafica de métricas avancadas como as

apresentadas no subcapitulo 2.3 e mapas de calor (InStat Scout, n.d.).

Esta solugdo é uma ferramenta poderosa para anadlise de desempenho futebolistico e

atualmente é bastante usada por varios clubes de futebol, em todo o mundo (InStat Scout, n.d.).

2.7.3 Opta

A Opta é uma empresa de analise desportiva com sede no Reino Unido, fundada em 1996. E
uma subsidiaria integral do Perform Group desde 2013. A Opta fornece dados para 30 desportos

em 70 paises, atendendo a uma ampla gama de clientes, incluindo ligas, emissoras e sites de
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apostas. Além do futebol, a Opta fornece dados detalhados para uma variedade de outros
desportos. A empresa coleta dados de eventos e rastreamento e vende-os para empresas e
individuos (Football Analytics 101, 2019). Todos os anos, a Opta realiza o Sports Analytics Forum,
onde analistas de futebol apresentam as suas pesquisas e descobertas. Os videos do Forum
OptaPro Analytics 2019 podem ser acessados online e oferecem informagdes sobre os ultimos

desenvolvimentos na area (Stats Perform, 2022b, 2022c).

2.7.4 StatsBomb IQ

StatsBomb é uma empresa de dados desportivos que foi criada por analistas para analistas e
tem uma equipa crescente dedicada a coletar e analisar dados desportivos abrangentes de todo
o mundo. A plataforma da empresa foi projetada para permitir a coleta e analise de dados mais
relevantes do que qualquer outra solugdo concorrente e ser flexivel o suficiente para se adaptar

a novas necessidades, oportunidades e desafios (Football Analytics 101, 2019).

A StatsBomb comecou como um blog de andlise de futebol em 2013, fundado por Ted Knutson
como um hub central para boas andlises de toda a Internet. O blog rapidamente ganhou
reputacao de conteudo orientado a dados de alta qualidade e ajudou a reunir uma comunidade
de analistas de todo 0 mundo. A medida que a empresa ganhava um perfil maior no mundo da
analise de futebol, comegou a ser abordada por equipas que procuravam assisténcia com os
seus desafios de dados. A StatsBomb comecou como uma consultoria, trabalhando para
estabelecer uma cultura baseada em dados em organizag¢des de ligas e competi¢cGes em todo o

mundo (StatsBomb, n.d.-b).

Em 2019, a StatsBomb uniu forgas com a Argam FC, uma empresa de analises com sede no Cairo,
Egito. O Argam FC desenvolveu uma maneira de coletar e analisar partidas de futebol
detalhadamente, tornando-o um parceiro ideal. Além dos seus negdcios analiticos, a Argam
também opera uma agéncia de criagdo de contetdo de midia, Argam Digital, que trabalha com
clubes e federagdes, principalmente na regido do Médio Oriente e Norte de Africa (StatsBomb,

n.d.-b).

O StatsBomb reconheceu que os dados disponiveis na época tinham lacunas que
comprometiam a capacidade dos analistas de obter uma imagem real do desempenho. Para
resolver isso, a empresa introduziu recursos inovadores, como pressdes e quadros congelados

para remates, bem como altura de impacto do remate, para melhorar a andlise de ac¢des
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defensivas e criar modelos xG mais representativos. Essas ferramentas permitiram que os
analistas entendessem e avaliassem melhor o desempenho, fornecendo-lhes os recursos

necessarios para realizar seus trabalhos com eficiéncia (StatsBomb, n.d.-a).

2.7.5 WYSCOUT

A Wyscout é uma empresa de tecnologia amplamente utilizada para prospecao, andlise de
partidas e avaliacdao de desempenho no futebol. Desde a sua criacdo em 2004, a Wyscout tem
trabalhado para promover o desenvolvimento do futebol, apoiando clubes e jogadores
individuais. A empresa oferece uma gama de produtos que redinem videos, dados e informacdes

sobre jogadores, competicdes e jogos (Football Analytics 101, 2019).

A base de dados de videos de futebol da Wyscout é a maior do mundo, com mais de 2.000
novos jogos carregados todas as semanas. Esses jogos sdo analisados pelos analistas da
Wyscout e segmentados em mais de 2.000 videoclipes marcados e faceis de encontrar. Com
400 milhdes de jogadas cobrindo uma ampla gama de competicdes, incluindo os 5 principais
campeonatos europeus e importantes torneios juvenis, a Wyscout analisa mais de 250
competicdes de futebol todas as semanas. Os utilizadores podem selecionar a¢cdes para equipas,
jogadores ou jogos especificos e assistir a videos relacionados conforme sua conveniéncia. Eles
também podem fazer download de clipes e criar a sua prépria andlise de video, bem como listas
de reproducdo personalizadas que podem ser compartilhadas com outros profissionais do

futebol (Wyscout, 2022).

A plataforma da Wyscout foi projetada tendo em mente as necessidades especificas de
diferentes profissionais do futebol, incluindo agentes, olheiros, treinadores, arbitros, jogadores
e jornalistas. A empresa oferece uma gama de produtos e pacotes adaptados as necessidades
desses diferentes grupos, incluindo ferramentas para prospecao e identificacdo de talentos,
anadlise tatica, avaliacdo de desempenho e jornalismo baseado em dados. A plataforma da
Wyscout é um recurso valioso para profissionais de futebol que buscam aprimorar suas
habilidades e conhecimentos e manterem-se atualizados com os ultimos desenvolvimentos do

desporto (Wyscout, 2022).
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2.7.6 Panoris

A CamVision, uma empresa tcheca de tecnologia fundada em 2007. E especializada em sistemas
inteligentes de captura de video para eventos desportivos. Com um forte foco em pesquisa e
desenvolvimento no campo de videos desportivos, a Camvision conseguiu alavancar a
tecnologia de ponta para fornecer solu¢des automatizadas para andlise de video. O seu produto,
PANORIS, é capaz de registar e analisar cada movimento num evento desportivo de forma

auténoma (Football Analytics 101, 2019).

PANORIS oferece uma variedade de recursos para gravar e analisar partidas de futebol. O
sistema oferece cobertura totalmente panoramica, "bandeira a bandeira" de todo o campo e
pode ser configurado para gravar automaticamente ou de forma programada. O fluxo de video
em tempo real e varios tipos de visualizacdo, incluindo gol a gol, box a box e amplas
predefinicdes panoramicas, permitem uma andlise detalhada da jogada. O sistema também
inclui funcionalidade de marcacdo de eventos, bem como rastreamento de jogadores e

ferramentas graficas para melhor orientacdo e instrugées mais claras (CamVision, n.d.).

Além desses recursos, o produto da CamVision oferece a capacidade de exportar e compartilhar
videos de alta resolugdo para uso em reunies de equipe e sessbes de estratégia. O sistema
também é compativel com outras ferramentas de andlise desportiva e permite o
compartilhamento em plataformas de midia social como YouTube, Facebook e Twitter.
Também tem a capacidade de adicionar o placar, estatisticas ou conteudo publicitario
diretamente ao video por meio de uma sobreposicao de graficos. O sistema também tem a

capacidade de transmitir em tempo real para ferramentas de terceiros (CamVision, n.d.).

2.7.7 Champdas

Champdas é uma empresa desportiva, fundada em 2016 em Xangai na China, que possui e
opera os seus proprios sistemas proprietarios de coleta de dados, mineragao de dados e
producdo de dados. Champdas é capaz de coletar mais de 15 mil pontos de dados por jogo em
tempo real, que sdo apresentados na sua plataforma de dados, Champdas DATA. A empresa
tem foco principal nos eventos domésticos, ou seja, transmissées ao vivo da Superliga e Liga
Chinesa, e também acompanha de perto o desempenho da sele¢do nacional chinesa (Champdas,

n.d.).
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2.7.8 Tongdaoweiye

Estabelecida em 2015 em Pequim, China, a Tongdaoweiye é uma empresa de big data de
futebol que fornece uma variedade de servicos, incluindo coleta de dados, analise de
modelagem, aplicacdo de dados e gerenciamento de sistemas de informagdes. Oferecem,
também, servicos de dados e servicos de transferéncia e afirmam ter desenvolvido uma
variedade de tecnologias, incluindo uma plataforma de gerenciamento e plataforma de dados.
Tongdaoweiye estabeleceu parcerias com a Associacdo Chinesa de Futebol e equipas de futebol

profissionais chineses (Tongdaoweiye, n.d.).

2.7.9 SkillCorner

SkillCorner é uma startup de visdo computacional, fundada em Paris, em 2016, que desenvolveu
uma tecnologia de rastreamento de video com IA baseada em DL. Esta tecnologia é capaz de
reconhecer, posicionar e acompanhar os jogadores de futebol, o arbitro e a bola em tempo real
durante as transmissdes ao vivo. O algoritmo de rastreamento da SkillCorner tem uma taxa de
precisdo de até 95%, tornando-o um dos melhores atualmente. De dados brutos de
rastreamento a visualizacdo de jogos de futebol, os produtos da SkillCorner estdo na vanguarda

da inovacdo tecnoldgica (SkillCorner, n.d.).

2.7.10 Comparagao das Solugdes

Como esta explicito na tabela 3, muitas funcionalidades sdo comuns a todas as solugGes, tal
como a andlise da performance, através das métricas e representacGes graficas necessarias.
Porém apesar de algumas delas apresentarem a componente de recrutamento de atletas,

nenhuma solugdo tem a funcionalidade de recrutamento de treinadores.

Tabela 4: Comparagao Funcionalidades das Solugdes Existentes
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- T m e . -

e ementy v v v v v v
(?r::::clamen(o < v

Bom et At v 4

:::;:;amenlo v v v < v

Recrutamento

Treinadores

Analise Performance 04 4 v v v v v v
Analise Video 4 v v v v v v v
Desktop App v v v v v v 4

Web App 4 4 4 4 v v

Mobile App v v v v v v v v

Prego Nao divulgado 35€ - 130€ /més Néo divulgado Nao divulgado 270€ - 678€ /ano Néo divulgado Naéo divulgado Néo divuigado Ndo divulgado
Periodo Trial 14 dias Sim Nao Sim 15 dias Nao Nao divulgado Néo divuigado Nao divulgado

Este projeto pretende inovar na questdo de recrutamento de treinadores, bem como manter
também as funcionalidades mais comum, analise de performance. O conjunto de requisitos

funcionais podem ser encontrados no capitulo 3 deste documento.

2.8 Etica, Privacidade e Seguranca

O processamento de dados relacionados ao futebol levanta uma série de questdes éticas, de
privacidade e seguranca. A medida que mais e mais dados sdo coletados sobre jogadores,
equipas e partidas de futebol, é importante considerar os possiveis impactos sobre os

individuos e o desporto como um todo.

Uma preocupacao ética fundamental é o uso de dados para fins comerciais. Clubes de futebol
e outras organizagdes podem coletar e usar dados sobre jogadores e partidas para vender
bilhetes, mercadorias e outros produtos relacionados. Isso levanta questdes sobre o uso justo
de dados e até que ponto os jogadores e outras partes interessadas sdo capazes de controlar

como os seus dados sdo usados (Unido Europeia, 2016).

Outra preocupacdo é o potencial de os dados serem usados para obter uma vantagem que pode
ser vista como injusta, na competicao. Por exemplo, as equipas podem usar dados para
identificar pontos fracos nos seus oponentes e desenvolver taticas para explora-los. Isso pode
ser considerado como desigual, para os mais conservadores, e prejudicar a integridade do

desporto.
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A privacidade é outra consideracdo importante quando se trata de dados relacionados ao
futebol. Jogadores e outras partes interessadas podem se preocupar com a coleta e uso dos
seus dados pessoais, incluindo informacgdes confidenciais, como registos de lesdes e histdrico
médico. E importante que os coletores de dados e utilizadores sejam transparentes sobre suas
praticas de tratamento de dados e garantam que os dados pessoais sejam processados de

acordo com as leis e regulamentos relevantes (RGPD) (Unido Europeia, 2016).

A seguranca também é uma questdo critica quando se trata de dados relacionados ao futebol.
Esses dados podem ser valiosos para uma ampla gama de partes, incluindo hackers e outros
cibercriminosos. E importante que os coletores de dados e utilizadores tenham medidas de

seguranca robustas para protecdo contra acesso ndo autorizado, uso indevido e perda de dados.

No geral, é importante que a industria do futebol considere cuidadosamente as implicages
éticas, de privacidade e seguranca do processamento de dados. Isso inclui tomar medidas para
garantir que os dados sejam coletados e usados de maneira justa e responsavel, e que os dados
pessoais sejam protegidos e mantidos em seguranca. Ao fazer isso, o setor pode criar confianca
entre jogadores, fas e outras partes interessadas e garantir que os dados sejam usados em

beneficio do desporto e dos seus participantes.

2.9 Resumo

Neste capitulo é apresentado o estado de arte sobre os conceitos considerados relevantes, que

dizem respeito ao Futebol e a inteligéncia Artificial.

Primeiramente sdo apresentados os tipos de dados utilizados no futebol, incluindo dados de
fluxo de eventos (informacGes coletadas e registadas durante um jogo) e dados de
rastreamento otico (informacgdes registadas sobre os movimentos dos jogadores em campo).
S3do também mencionadas as empresas que fornecem esses dados, como Opta e Prozone, e os
desafios que surgem da diversidade de providers de dados, como falta de informacao,
terminologia e definicbes diferentes e a dificuldade de aplicar ferramentas de andlise

automatica.

De seguida, é apresentado o conceito da andlise avangada no futebol, que envolve o uso de
técnicas complexas de analise de dados, como aprendizagem automadtica e visualizacdo de

dados, para extrair informac&es valiosas e melhorar o desempenho. Os conceitos de posse e
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sequéncia, que sao centrais para analises avangadas, sdo descritos. A posse de bola é definida
como uma ou mais sequéncias seguidas pertencentes a mesma equipa, enquanto uma
sequéncia é uma passagem de jogo que pertence a uma equipa e é finalizada por acdes
defensivas, interrup¢des no jogo ou remates. Através da andlise das sequéncias é possivel
perceber padrdes e classifica-los de acordo com esses padrdes. Os tipos de sequéncias
explicados sdo a manutencdo da posse de bola, constru¢dao do jogo, ameaca continua, ritmo

rapido, jogo direto, contra-ataque, cruzamento e pressdo alta.

Y

Apds isto, o foco passa para os conceitos relativos a IA. S3o descritos os conceitos de
aprendizagem automatica (ML) e aprendizagem profunda (DL), que sdo subcampos da
inteligéncia artificial que envolvem o projeto. E é também dado especial foco e sdo descritos os
modelos mais utilizados nesta drea da andlise desportiva, como as RNA, Autoencoders e GANs.
E explicado que existem varios tipos de ML, incluindo aprendizagem supervisionada,
aprendizagem ndo supervisionada e aprendizagem por reforco. Quando se trata de futebol, a
IA estd a ser usada para melhorar muitos aspetos da industria, como rastrear as posi¢cdes dos
jogadores durante as transmissdes, automatizar o conteldo do jogo e identificar futuras

estrelas.

De seguida, sao descritas as solugdes existentes para analise de futebol, incluindo InStat Scout,
Opta, StatsBomb IQ e Wyscout. Estas plataformas fornecem uma variedade de ferramentas e
recursos, como Vvisualizacdo de dados, anadlise de desempenho, andlise de video e
gerenciamento da equipa para ajudar treinadores, analistas e outras partes interessadas a obter
informacgdes sobre o desempenho da equipe e do atleta e tomar decisdes informadas. Sao
amplamente utilizados por varios clubes de futebol ao redor do mundo e s3o conhecidos pelas

suas métricas avancadas e analises baseadas em dados.

Por fim, sdo discutidas as questdes éticas, de privacidade e seguranca que surgem com o
processamento de dados relacionados ao futebol. Sdo destacadas as preocupagdes sobre o uso
de dados para fins comerciais e o potencial de serem usados para obter uma vantagem desleal
na concorréncia. Sao abordadas as preocupacdes sobre privacidade e protecdo de dados
pessoais, bem como a necessidade de seguran¢a de dados para protegao contra acesso nao

autorizado e uso indevido.
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3 Analise e Desenho da Solucao

7

O processo de definicdo, documentacdo e manutencdo dos requisitos é denominado
Engenharia de Requisitos (ER) (Chemuturi, 2013). Durante a fase de Analise, os
desenvolvedores e analistas coletam informacgGes para a solu¢ao de um problema especifico e
para alcancar os objetivos predefinidos. Esse processo requer uma comunicagdo ativa entre o
desenvolvedor e o cliente ou utilizadores do sistema, uma vez que o cliente detém mais
conhecimento sobre o sistema necessario e os utilizadores serdo aqueles que utilizardo o
sistema. Reunibes frequentes entre esses elementos permitem a antecipagado dos requisitos
funcionais e nao funcionais, reduzindo a lacuna de conhecimento entre as partes interessadas

e garantindo que o produto final atenda as expectativas.

Os requisitos funcionais especificam as funcionalidades do sistema e definem todas as
interacGes possiveis com os utilizadores. Por exemplo, "Um utilizador deve ser capaz de se
registar" ou "Um utilizador deve ser capaz de alterar seu registo" sdo requisitos funcionais que

representam interagdes entre o utilizador e o sistema.

Por outro lado, os requisitos ndo funcionais ndo estdo necessariamente relacionados as
funcionalidades ou regras de negdcio do sistema na perspetiva do utilizador, mas
correspondem a restricdes que o sistema deve atender. Os desenvolvedores usam esses
requisitos para tomar decisGes de arquitetura, implementacdo e desempenho. Alguns
exemplos incluem a selegdao de versdes de tecnologias devido a requisitos de compatibilidade

ou a escolha de uma estrutura de backend diferente devido a sua rapidez.

Em resumo, essa seccdo aborda a andlise do projeto e o processo de design, utilizando praticas

adequadas.
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3.1 Dominio do Problema

A figura 13 descreve uma representacao de alto nivel dos conceitos que englobam este

projeto e da forma como estes se relacionam.

Modelo xG

)

\erance App Modelo xT Eventos Futebol

| ——

Text isnot SVG - cannot disRlay )

Figura 13: Arquitetura de Alto Nivel da Verance App

Existe um processo automatico, ou seja, um "job", que é executado semanalmente. Esse job
tem como objetivo fornecer eventos de futebol para os diferentes modelos de IA, que integram

este projeto.

ApOds receber os eventos de futebol, os modelos sdo executados usando pipelines especificas
para cada um deles. Os resultados gerados por cada modelo sdo armazenados numa base de
dados SQL Server. Isto significa que cada vez que o job é executado, novos dados sdo

adicionados a base de dados.

A Verance App utiliza os dados presentes na base de dados SQL Server para alimentar as suas
visualizacGes. Os utilizadores finais podem ver os resultados dos diferentes modelos, que foram
alimentados com os eventos de futebol da semana em questdo. As visualizagbes incluem

graficos, tabelas e outros tipos de representacdo visual dos dados.

3.2 Stakeholders

Os Stakeholders ou partes interessadas sdo consideradas entidades que podem ser afetadas,
afetam ou tém interesse no sistema. Portanto, é essencial identificar quem sdo essas entidades,
bem como podem influenciar o processo de desenvolvimento do sistema. Para esta solugdo

foram identificados os seguintes stakeholders:
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e Sistema — entidade encarregue de apresentar os resultados do projeto como os stats
das sequéncias e das equipas, resultados de xG e xT;
e Utilizador — entidade que utiliza a aplicacdo. Visualiza os resultados dos modelos

treinados no projeto.

3.3 Requisitos

O modelo FURPS é usado na Engenharia de Software para definir requisitos, e o "+" foi
adicionado posteriormente para incluir categorias adicionais. Essa versao expandida, conhecida
como FURPS+, fornece uma definicdo mais clara e concisa dos requisitos, facilitando o
entendimento durante as fases de analise do projeto. A tabela abaixo explica o significado de

cada letra do modelo, incluindo o sinal "+" (Eeles, 2004).

Tabela 5: Modelo FURPS+

CATEGORIA DESCRICAO

Funcionalidades que o sistema deve suportar. Requisitos

FUNCIONALIDADE . .
Funcionais.

Avaliacdo da interface com o utilizador, tanto do ponto de
USABILIDADE vista estético como de informacdo e documentacdo de
suporte.

Integridade e Conformidade do Software. Refere-se a
duragdo maxima de inatividade aceitdvel, a frequéncia,
gravidade e possibilidade de recuperagao, em caso de falha.

FIABILIDADE (DO INGLES
RELIABILITY)

DESEMPENHO (DO INGLES Categoriza a rapidez do sistema, tempo mdaximo de resposta
PERFORMANCE) e consumo de recursos.

Agrupa caracteristicas como: testabilidade,
PORTABILIDADE

SUPO manutenibilidade, compatibilidade e escalabilidade.
Adiciona Requisitos de Qualidade como: restri¢cées de design
e implementacdo ou requisitos de hardware e interface.

3.3.1 Requisitos Funcionais

O modelo FURPS+ inclui requisitos funcionais na letra “F” conforme discutido anteriormente
(Eeles, 2004). Cada requisito é identificado por um cddigo alfanumérico para facil referéncia. A

Tabela 5 fornece uma lista dos requisitos funcionais identificados.
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Tabela 6: Requisitos Funcionais para o Projeto

Identificador Descrigao

RF-01
RF-02
RF-03

RF-04

RF-05

RF-06

RF-07

RF-08

3.3.2

Deve ser possivel selecionar uma competi¢do ou liga de futebol

Deve ser possivel selecionar uma equipa referente a competicao
anteriormente selecionada

Deve ser possivel visualizar as métricas avancadas da equipa selecionada

Deve ser possivel selecionar um jogo referente a equipa e competicao
selecionadas anteriormente

Deve ser possivel selecionar e visualizar uma sequéncia do jogo
anteriormente selecionado

Deve ser possivel visualizar as métricas avancadas da sequéncia
selecionada

Deve ser possivel selecionar uma acdo da sequéncia anteriormente
selecionada

Deve ser possivel visualizar as métricas avancadas da acao selecionada

Requisitos Nao Funcionais

Os requisitos que ndo se relacionam diretamente com as funcionalidades do sistema sdo

classificados como requisitos ndo funcionais e podem ser categorizados nas letras restantes do

acronimo FURPS+. (Eeles, 2004) apresenta a categoria “URPS+” para esses requisitos. A seguir,

serdo descritos mais detalhadamente os requisitos que se enquadram nessa categoria.

3.3.2.1

Usabilidade

De acordo com (Nielsen, 1993), a usabilidade pode ser analisada por meio de cinco atributos

principais: capacidade de aprendizagem, precisdo, velocidade de desempenho, capacidade de

memorizacdo e satisfacdo subjetiva. Com base nesses atributos, foram identificados os

seguintes requisitos:
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Capacidade de aprendizagem: a interface deve ser simples, facil e intuitiva;

Precisdo dos resultados: o sistema deve fornecer resultados precisos;

Rapidez na apresentagao dos resultados: o sistema deve apresentar os resultados em
poucos segundos;

Desempenho responsivo: o sistema deve ser responsivo e reduzir a laténcia;



e Satisfacdo do utilizador: o sistema deve proporcionar uma experiéncia agradavel e

satisfatoria ao utilizador.

3.3.2.2 Fiabilidade

A fiabilidade de um sistema estd relacionada com a sua capacidade de prevenir falhas durante
a sua vida util e com a sua capacidade de se recuperar de falhas, caso ocorram (Todinov, 2016).

Com base nisso, foram identificados os seguintes requisitos:

e O sistema deve estar permanentemente disponivel, e incluir rotinas de controle para
reduzir o tempo de indisponibilidade dos servidores;
e Se possivel, o sistema deve ter servidores redundantes para maximizar a

disponibilidade.

3.3.2.3 Desempenho

Conforme descrito em (Smith & Williams, 2003), o desempenho é um fator critico que pode
determinar o sucesso ou fracasso na qualidade do software. A andlise destes autores gira em
torno do tempo de resposta, tempo de inicializacdo e encerramento, capacidade de memdria e
utilizacdo do CPU. Para este sistema, os seguintes requisitos de desempenho foram

identificados:

e O sistema deve ser fluido e responder rapidamente.

3.3.2.4 Suportabilidade

Quanto ao atributo de suportabilidade, este estd relacionado com caracteristicas como
testabilidade, manutenibilidade, compatibilidade e escalabilidade, conforme (Eeles, 2004). Para

este atributo, os seguintes requisitos foram identificados:

e O sistema deve ser escaldvel para acomodar um numero crescente de ligas e

temporadas;
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e Se possivel, todos os requisitos devem ser atendidos usando testes unitarios e end-to-

end.

3.3.2.5 Requisitos Adicionais

Os requisitos adicionais correspondem ao “+” do modelo FURPS+ e incluem requisitos de
qualidade, como restri¢cées de design e implementagdo ou requisitos de hardware e interface.

Especificamente para este sistema, foram identificados os seguintes requisitos adicionais:
Requisitos de Design

e Todos os mddulos devem ser capazes de usar uma Unica camada de persisténcia.

Requisitos de Implementagao

e Adocdo de boas praticas de design, como o uso de clean architecture para o backend.

Requisitos de Hardware

e Utilizar o GPU disponivel para treinar os modelos e fazer as inferéncias dos modelos.

3.4 Casos de Uso

Foram definidos casos de uso para atender aos requisitos descritos na secgdo anterior. O

diagrama a seguir ilustra os casos de uso e suas descrigoes.

ecffgm Standard(Joao Cam stifyto Superior de Engenharia do Porto))

UC-01: Selecionar Competicao UC-05: Selecionar Agéo

UC-02: Selecionar Equipa

UC-04: Selecionar Sequéncia
Utilizador

UC-03: Selecionar Jogo

Figura 14: Diagrama de Casos de Uso

A seguir, serdo apresentados todos os casos de uso, detalhadamente. Para isso, sera utilizado
um diagrama de sequéncia de sistema que ilustra visualmente o caso de uso. Em seguida, serd

realizada uma andlise mais detalhada, que incluira a identificagdo do ator, partes interessadas,
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pré-condicdes, cendrio principal, cendrios alternativos possiveis, pds-condicdes e requisitos
concretizados. Por fim, serd incluida uma breve descricdo do que foi pesquisado e estudado

durante a andlise de cada caso de uso, que servird como introducao para a sec¢ao de design.

3.4.1 UC-01: Selecionar Competicao

Visual F%gm Standard(Joao Campos(Instituto Superior de Engenharia do Porto)) Verance App

: Sistema
Utilizador I
I
1: Apresenta as Competicdes disponiveis |
e — —
2: Seleciona uma Competigao
< 2.1: Informa do sucesso da Operagao

Figura 15: Diagrama de Sequéncia de Sistema para o UC-01

Ator Principal

O Ator deste caso de uso é o Utilizador.

Partes Interessadas e seus Interesses

Utilizador: Pretende selecionar a Competicdo com o intuito de selecionar as Equipas

dessa mesma Competicao.

Pré-Condigoes

E necessario que existam competi¢des disponiveis na base de dados.

Cenario Principal

Como descrito na figura 15:

1. O sistema apresenta as competicGes disponiveis.
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2. O utilizador seleciona a competicao pretendida.

3. Osistema informa sobre o sucesso da Operacao.

Cenarios Alternativos

la. Se ocorrer um erro na conexao com a base de dados, o sistema informa sobre uma

falha na apresentacdo das competices disponiveis.

P6s-Condigoes

Depois de selecionada a competicdo, pode se aplicar o caso de uso UC-02, selecdo da equipa

referente a competigao.

Requisitos Atendidos
Este caso de uso concretiza o requisito seguinte:

e RF-01: Deve ser possivel selecionar uma competicdo ou liga de futebol.

Pesquisa e Estudo

Este caso de uso pode ser realizado mediante uma interface grafica, em que a sele¢do da
competicdo poderia ser mediante um click numa dropdown. Nesta dropdown estariam
disponiveis todas as op¢bes de temporadas, presentes na base de dados. Outra abordagem
seria a listagem de todas as competi¢des disponiveis numa tabela com o logotipo da competicao
e o nome da mesma e o utilizador escolheria a linha da tabela corresponde a competi¢do

pretendida.
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3.4.2 UC-02: Selecionar Equipa

Visual P igm Standard(Joao Campos(Instituto Superior de Engenharia do Porto)) Verance App
: Sistema
Utilizador '
I
I
< 1: Apresenta as Equipas disponiveis |

2: Seleciona uma Equipa

2.1: Apresenta os jogos e os stats da Equipa

Figura 16: Diagrama de Sequéncia de Sistema para UC-02

Ator Principal

O Ator deste caso de uso é o Utilizador.

Partes Interessadas e seus Interesses

Utilizador: Pretende selecionar a Equipa com o intuito de selecionar os jogos dessa

mesma Equipa.

Pré-Condigoes

E necessdrio que tenha sido selecionada uma competicdo previamente. E, também,

indispensavel que existam equipas registadas na base de dados.

Cenario Principal

Como descrito na figura 16:

1. O sistema apresenta as Equipas disponiveis, referentes a competicdo previamente
selecionada.

2. O utilizador seleciona a equipa pretendida.
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3. Osistema apresenta as estatisticas da equipa selecionada bem como os jogos da equipa,

na competicdao, na temporada.

Cenarios Alternativos

la. Se ocorrer um erro na conexao com a base de dados, o sistema informa sobre uma

falha na apresentagdo das equipas disponiveis.

P6s-Condigoes

Depois de selecionada a equipa, pode se aplicar o caso de uso UC-03, selecdo do jogo referente

a equipa, referente a competicao.

Requisitos Atendidos

Este caso de uso concretiza o requisito seguinte:

e RF-02: Deve ser possivel selecionar uma equipa referente a competicdo anteriormente
selecionada.

e RF-03: Deve ser possivel visualizar as métricas avangadas da equipa selecionada.

Pesquisa e Estudo

Em relacdo a este caso de uso, as equipas poderiam ser apresentadas numa tabela paginada e
a sua selecdo seria através de um click na linha correspondente a equipa desejada. Depois disso,
o utilizador seria redirecionado para a pagina de detalhes da equipa, em que estariam presentes
as estatisticas avangadas da equipa e os jogos da equipa selecionada, na competicdo

previamente selecionada.
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3.4.3 UC-03: Selecionar Jogo

Visual P igm Standard(Joao Campos(Instituto Superior de Engenharia do Porto)) Verance App
: Sistema

Utilizador '

1: Apresenta os jogos disponiveis

2: Seleciona um Jogo

2.1: Apresenta as Sequéncias do jogo Selecionado

Figura 17: Diagrama de Sequéncia de Sistema para UC-03

Ator Principal

O Ator deste caso de uso é o Utilizador.

Partes Interessadas e seus Interesses

Utilizador: Pretende selecionar o jogo com o intuito de selecionar as sequéncias desse

mesmo jogo.

Pré-Condigoes

E necessdrio que tenha sido selecionada uma equipa previamente. E, também, indispensavel

gue existam jogos registados na base de dados.

Cenario Principal

Como descrito na figura 17:

1. O sistema apresenta os jogos disponiveis, referentes a equipa e competicdo
previamente selecionados.
2. O utilizador seleciona o jogo pretendido.

3. Osistema apresenta as sequéncias referentes ao jogo selecionado.
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Cenarios Alternativos

la. Se ocorrer um erro na conexao com a base de dados, o sistema informa sobre uma

falha na apresentacdo dos jogos disponiveis.

P6s-Condigoes

Depois de selecionado o jogo, pode se aplicar o caso de uso UC-04, selecdo das sequéncias

referentes ao jogo.

Requisitos Atendidos
Este caso de uso concretiza o requisito seguinte:

e RF-04: Deve ser possivel selecionar um jogo referente a equipa, temporada e

competicdo selecionadas anteriormente.

Pesquisa e Estudo

No que concerne este caso de uso, os jogos poderiam ser apresentados numa tabela paginada
e a suaselecdo seria através de um click na linha correspondente ao jogo desejado. Depois disso,
o utilizador seria redirecionado para a pagina de detalhes do jogo, em que estariam presentes

as sequéncias do jogo selecionado.
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3.4.4 UC-04: Selecionar Sequéncia

Verance App
: Sistema

Visual P%gm Standard(Joao Campos(Instituto Superior de Engenharia do Porto))
Utilizador
< 1: Apresenta as Sequéncias disponiveis

2: Seleciona uma Sequéncia

2.1: Apresenta a Sequéncia e os stats da mesma

Figura 18: Diagrama de Sequéncia de Sistema para UC-04

Ator Principal

O Ator deste caso de uso é o Utilizador.

Partes Interessadas e seus Interesses

Utilizador: Pretende selecionar a sequéncia com o intuito de a visualizar e as suas

estatisticas.

Pré-Condigoes

E necessario que tenha sido selecionado um jogo previamente. E, também, indispensavel que

existam sequéncias registadas na base de dados.

Cenario Principal

Como descrito na figura 18:

1. O sistema apresenta as sequéncias disponiveis, referentes ao jogo previamente

selecionado.
2. O utilizador seleciona a sequéncia pretendida.

3. Osistema apresenta a sequéncia e as suas estatisticas.
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Cenarios Alternativos

la. Se ocorrer um erro na conexao com a base de dados, o sistema informa sobre uma

falha na apresentacdo das sequéncias disponiveis.

P6s-Condigoes

Depois de selecionada a sequéncia, pode se aplicar o caso de uso UC-05, sele¢cdo das agbes

referentes a sequéncia.

Requisitos Atendidos

Este caso de uso concretiza os requisitos seguintes:

e RF-05: Deve ser possivel selecionar e visualizar uma sequéncia do jogo anteriormente
selecionado.

e RF-06: Deve ser possivel visualizar as métricas avancadas da sequéncia selecionada.

Pesquisa e Estudo

No que diz respeito a este caso de uso, as sequéncias poderiam ser apresentadas numa tabela
paginada e a sua selecdo seria através de um click na linha correspondente a sequéncia
desejado. Depois disso, o utilizador seria redirecionado para a pagina de detalhes da sequéncia,
em que seria apresentada uma visualizacdo da respetiva sequéncia, bem como seriam

apresentados os seus stats, entre eles, o xG e xT.
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3.4.5 UC-05: Selecionar Agao

Visual P%gm Standard(Joao Campos(Instituto Superior de Engenharia do Porto)) Verance App

: Sistema
Utilizador I
I
1: Apresenta as Ag¢des disponiveis |
<_ ____________________
2: Seleciona uma Agao
< 2.1: Apresenta os stats da mesma

Figura 19: Diagrama de Sequéncia de Sistema para UC-05

Ator Principal

O Ator deste caso de uso é o Utilizador.

Partes Interessadas e seus Interesses

Utilizador: Pretende selecionar a agdo com o intuito de visualizar as suas estatisticas.

Pré-Condigoes

E necessério que tenha sido selecionada uma sequéncia previamente. E, também, indispensavel

que existam agdes registadas na base de dados.

Cendrio Principal

Como descrito na figura 19:
1. O sistema apresenta as ag¢des disponiveis, referentes a sequéncia previamente
selecionada.

2. O utilizador seleciona a agdo pretendida.

3. Osistema apresenta a agdo e as suas estatisticas.
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Cenarios Alternativos

la. Se ocorrer um erro na conexao com a base de dados, o sistema informa sobre uma

falha na apresentacdo das acdes disponiveis.

P6s-Condigoes

N3o se aplicam.

Requisitos Atendidos
Este caso de uso concretiza os seguintes requisitos:

e RF-07: Deve ser possivel selecionar uma acao da sequéncia anteriormente selecionada.

e RF-08: Deve ser possivel visualizar as métricas avangadas da acdo selecionada.

Pesquisa e Estudo

Este caso de Uso, semelhante ao anterior, as a¢gdes poderiam ser apresentadas numa tabela
paginada e a sua selecdo seria através de um click na linha correspondente a acdo desejada.
Depois disso, o utilizador seria redirecionado para a pagina de detalhes da ag¢do, em que

estariam apresentados os seus stats, entre eles, o xG e xT.

3.5 Desenho

A etapa de concegdo da solugdo, que também é conhecida como design ou desenho, requer
uma compreensao aprofundada do projeto, dos requisitos e dos objetivos. Na sequéncia, sera
apresentado o processo de design com base numa combinag¢do entre o modelo "4+1" proposto
por Philippe Krutchen em 1995 (Kruchten, 1995) e o modelo C4 proposto por Simon Brown
(Brown, 2018).

3.5.1 Modelo “4+1”

Durante a etapa de desenho da solugdo, € comum ocorrerem ambiguidades devido as

diferentes nota¢des que podem ser utilizadas para representar um mesmo conceito. Por
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exemplo, caixas podem ser usadas para representar programas, computadores fisicos, casos de
uso ou funcionalidades, e as anotac¢des de fluxo, como setas e linhas, podem ser igualmente
confusas. Além disso, muitas vezes certos aspetos sdo enfatizados em excesso em detrimento
de outros. O modelo "4+1" procura solucionar essas questdes por meio da separa¢dao em cinco

vis0es complementares, como ilustrado na figura 20.

Logical Development
; —_— ;
view view
“A A
Scenarios
v A 4
v System V’
: & environment e
Process Physical
g —_— /
view view

Figura 20: Arquitetura do Modelo "4+1" (Dekker, 2008)

A vista légica é responsavel por identificar e descrever os requisitos funcionais do sistema, ou
seja, as suas funcionalidades e comportamentos. Essa visdao procura entender como as regras
de negdcio devem ser atendidas e como o sistema se deve comportar em relagdo a elas. Os
diagramas de componentes sdo apropriados para modelar essa visdo, pois permitem visualizar

as relagcGes entre os componentes do sistema e como eles se interconectam (Kruchten, 1995).

A vista de processos é responsavel por modelar o fluxo de processos ou interagGes do sistema,
ou seja, como as informagdes e dados fluem dentro do sistema. Essa visdo procura garantir a
integridade do sistema e a sua capacidade de tolerancia a falhas. Os diagramas de sequéncia
sdo utilizados para modelar processos simples, enquanto os diagramas de estado sdo mais

adequados para modelar fluxos mais complexos (Kruchten, 1995).

A visdo de implementagdo, ou desenvolvimento, descreve a organizacdo do software no
ambiente de desenvolvimento, ou seja, como o software é dividido em pacotes, bibliotecas e
madulos para facilitar o desenvolvimento, a manutencdo e a evolugdo do sistema. Esta visdo
pode ser representada através de diagramas de pacotes, que mostram como as diferentes

partes do sistema estdo organizadas em camadas ldgicas (Kruchten, 1995).
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A vista fisica é responsavel por descrever como os componentes do software sdo mapeados em
hardware, ou seja, como o sistema é implementado em termos de hardware e onde ele é
executado. Esta visdo procura garantir que o sistema seja implementado numa arquitetura
adequada, que possua 0s recursos necessarios para a sua execucdo. Os diagramas de
implantacdo sdo utilizados para modelar esta vista, mostrando como o software é distribuido

em diferentes maquinas e como estas se conectam (Kruchten, 1995).

Por fim, a vista dos cenarios descreve todos os casos de uso do sistema, ou seja, as diferentes
maneiras pelas quais os utilizadores irdo interagir com o sistema. Essa visao permite visualizar
as funcionalidades que o sistema deve ter para atender as necessidades dos utilizadores. O
diagrama de casos de uso é utilizado para modelar essa visdao, mostrando como as diferentes
funcionalidades do sistema estdo relacionadas entre si. Esta vista ja foi modelada na seccdo

anterior (ver Figura 14).

3.5.2 Modelo C4

O Modelo C4, proposto por Brown (Brown, 2018), preconiza a descri¢do do software em quatro
niveis de abstracdo: sistema, contentor, componente e cdédigo. Cada nivel oferece maior
detalhe sobre uma parte menor do sistema, de forma analoga a mapas geograficos. A vista de
sistema corresponde ao globo, a vista de contentor corresponde a um mapa de cada continente,
a vista de componentes corresponde a um mapa de cada pais e a vista de cddigo corresponde
a um mapa de ruas e bairros de cada cidade. Esses niveis permitem contar diferentes historias

para diferentes audiéncias.

Os niveis sdo definidos da seguinte forma: nivel 1 descreve o sistema como um todo, nivel 2
descreve os contentores do sistema, nivel 3 descreve os componentes dos contentores e nivel
4 descreve o cédigo ou partes menores dos componentes. O Modelo de Vista 4+1, por outro
lado, apresenta o sistema por diferentes perspetivas, tais como légica, de processos, de
implementagao, fisica e de cenarios (Brown, 2018). Combinando esses dois modelos, é possivel
representar o sistema de varias perspetivas, cada uma com diferentes niveis de detalhe. Aqui
vao ser apresentadas as vistas até ao terceiro nivel de detalhe e vdo ser ocultados alguns niveis

considerados desnecessarios.
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3.5.3 Vista Légica

3.5.3.1 Nivell

Visual Paradigm Sd(Joao Campos(Ins

ul

[
I

<<component>>

Verance App

Figura 21: Diagrama de Componentes - Vista Légica - Nivel 1

,
3.5.3.2 Nivel 2
Visual Paradigm Sr.‘(Jnan Campos(Instituto Superior de Engenharia do Porto))

ul

<<component>>
Verance App

<<component>> El
<<container (c4)>> 10 @
Visualizagzo (Ul) - N\

VBAPI

<<component>>
<<container (c4)>>
Verance Backend (VB)

Figura 22: Diagrama de Componentes - Vista Légica - Nivel 2
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3.5.3.3 Nivel 3 (VB)

60

VBAPI

Visual Paradigm @duoaa Campos(Instituto Superior de Engenharia do Porto))

]

<<component>>
<<container (c4)>>
Verance Backend (VB)

<<component>>
Controllers

Presentation Layer

]

S

Controller API

<<component>>
EntitiesHandlers

Applicatjon Layer

<<component>>
Requests

g

O

Service API
Infrastructure Layer
<<component>> E <<component>> E <<component>> E
Services Mappers Models

O

Repo API

<<component>>
Repositories

g]

Persistence Layer

O

Entity API
Domain Layer
<<component>> a <<component>> a
Entities Enums

Figura 23: Diagrama de Componentes - Vista Légica - Nivel 3 de Verance Backend




3.5.3.4 Nivel 3 (UI)

Visual Paradigm S@G(Joao Campos(Instituto Superior de Engenharia do Porto))

Ul

<<component>>
<<container (c4)>>
Visualizagao (Ul)

]

Framew orks and Drivers Layer

<<component>> g]
Routing

O

Controller API

]

Interface Adapters Layer

<<component>>
Controller

Q

—I Service API

Application Business Rules

<<component>> g]
Services

Figura 24: Diagrama de Componentes - Vista Ldgica - Nivel 3 de Ul
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Nos diagramas acima é possivel perceber que, a cada nivel de granularidade, é apresentada

uma visao mais detalhada da solucdo. O Utilizador interage com a Ul Utilizador e é nela que

este seleciona as op¢des que pretende. O componente de Visualizacdo Ul, que é constituido

pelas camadas de Drivers, Interface e de Regras de Negdcio, comunica com o Verance Backend

gue segue uma Arquitetura de Camadas que encapsula a logica de Negdcio, conhecida como

Clean Architecture. Nesta arquitetura separou-se a solucdo em 5 camadas:

Na camada mais superficial temos a camada de Apresentacdo, constituida pelos
Controllers que fazem uso de uma design pattern chamada Mediator. Mediator é um
padrdo de projeto comportamental que visa reduzir o acoplamento entre objetos ao
limitar as suas interag6es diretas. Em vez disso, o padrdo propde a criagdo de um objeto
mediador que geréncia e coordena as interagdes entre esses objetos. O mediador atua
como um intermedidrio entre os objetos. Recebe notificacdes de alteracGes e coordena
as acOes necessarias para manter a consisténcia do sistema. Isto permite que os objetos
sejam desacoplados uns dos outros, ja que ndo precisam conhecer a implementacado de
outros objetos com os quais interagem diretamente;

A segunda camada aqui chamada de camada de Aplicacdo, possui os Requests e os
Handlers de cada Pedido conhecido. A camada anterior cria um objeto de Request que
vai acionar o handler da presente camada que depois interconecta com os servicos da
camada seguinte;

A camada de Infrastrutura possui todos os servigcos, mappers que fazem a conexao
entre as entidades e os modelos, e é a que acede aos repositorios;

A penultima camada, a camada de Persisténcia, é constituida pelos Repositdrios das
Entidades;

A camada mais profunda possui todas as entidades que fazem parte da solugao.

3.5.4 Vista de Processos

3.5.4.1 Nivell

Os diagramas de Sequéncia deste nivel de granularidade estdo presentes no subcapitulo

anterior, mais precisamente o subcapitulo 3.4.
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3.5.4.2 Nivel 2

A seguir sdo apresentados os diagramas de sequéncia referentes aos casos de uso identificados.

UC-01: Selecionar Competicao

CompellonReno SGL Server
CompetiionList BackofficoApiCiont CompetiionController o voi
Uizador
1: getCompetiionsList()
11 "
1.1.1: create() Tequest
777777777 GetAllCompetitionsRequest
1.1:2 modiatorsond(roquest)
1121 getAllCompetiions()
b t2ineean
P 1121001 6t = getal)
112112 responsetis) |1
142,121 response(ist)
1121121 0response(ist)y ST TTTTT T T T
14241211 esponsallis)
1424124111 rosponse(ist) i<
11.24.1.2:1.1.1.1.1: Apresenta as Compeliges disponiveis
2 Seleciona uma Competicéo
21: setCompetifonki(id) _ Compettiond
2.2: Informa do sucesso da Operagéo nurrber
I

Figura 25: Diagrama de Sequéncia para UC01

Relativamente ao UC-01, na figura 25, é possivel observar o processo de carregamento das
CompeticGes na pagina de listagem quando o utilizador acessa essa funcionalidade. O frontend
envia uma solicitagdo ao backend requisitando todas as competi¢des disponiveis. Em seguida,
o CompetitionController cria e envia um pedido de listagem para o servico. O handler é
responsavel por reencaminhar o pedido para o servigo que, por sua vez, acessa o repositdrio de
dados para retornar todas as competi¢cdes disponiveis. Apds a conclusdo dessa etapa, as

mesmas sao retornadas ao frontend.

Com as competicdes disponiveis, o frontend apresenta-as para o utilizador. Em seguida, o
utilizador pode selecionar uma competicdo de interesse, que é armazenada num estado (state)
para referéncia futura. O utilizador é entdo notificado sobre o sucesso da operag¢do de sele¢do

da competigdo.
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UC-02: Selecionar Equipa

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

33 esponsaiss)

Figura 26: Diagrama de Sequéncia para UC02

A figura 26 ilustra o processo de carregamento das equipas na pagina de listagem quando o
utilizador acessa essa funcionalidade, conforme descrito no caso de uso UC-02. Quando o
utilizador entra na pagina de listagem das Equipas, o frontend envia uma solicitacdo ao backend
requisitando todas as equipas disponiveis, para a competicdao selecionada, cuja referéncia
estava guardada num state. O TeamController é responsavel por criar e enviar um pedido de
listagem para o handler, que, por sua vez, é encaminhado para o servico. O TeamService entdo,
acessa o repositério de dados para procurar todas as equipas disponiveis, para a competicdo

selecionada, e as mesmas sdo retornadas ao frontend.

Com as equipas disponiveis, o frontend apresenta-as para o utilizador, que pode selecionar uma
equipa de interesse. Similarmente aos casos de uso anteriores, a equipa selecionada é
armazenada num estado (state). Apds a conclusdo da sele¢do da Equipa, o id da equipa
selecionada é utilizado para retornar os detalhes da mesma. Nestes detalhes estdao presentes

as estatisticas da mesma.

UC-03: Selecionar Jogo

&

T

Figura 27: Diagrama de Sequéncia para UC03
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No que toca ao caso de uso UC-03, a figura 27 apresenta o processo detalhado de carregamento
dos jogos na pagina de listagem. Quando o utilizador entra na pdgina, o frontend envia uma
solicitacdo ao backend requisitando todos os jogos disponiveis para a equipa e a competicao
selecionadas, que sdo obtidas a partir de referéncias guardadas num estado (state). Como nos
casos de uso anteriores, o controller da entidade em causa, neste caso o MatchController é
responsavel por criar e enviar um pedido de listagem para o handler, que encaminha para o
servico. O MatchService, por sua vez, acessa o repositdrio de dados para procurar todos os jogos
disponiveis para a equipa e a competicdo selecionadas, e os mesmos sdo retornados ao

frontend.

Com os jogos disponiveis, o frontend apresenta uma lista para o utilizador, que pode selecionar
um jogo que o mesmo tenha interesse. Assim como nos casos de uso anteriores, o jogo
selecionado é armazenado num estado (state) para ser usado no UC-04. Apds isto o utilizador

é notificado sobre o sucesso da operacao.

UC-04: Selecionar Sequéncia

£

Y

ESRE

,,,,,,,,,,,,

R
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Figura 28: Diagrama de Sequéncia para UC04

Como demonstrado pela figura 28, quando o utilizador entra na péagina de detalhes do jogo, as
sequéncias sdo carregadas. E utilizado o jogo selecionado para retornar as sequéncias do
mesmo. Esta légica vai desde o frontend, controller, handler e passa também pelo servico e

repositério. As sequéncias sdo retornadas até ao frontend.

De seguida, o utilizador, por sua vez, seleciona a sequéncia e o id desta é enviado para o
backend, com o objetivo de serem apresentados os detalhes da mesma. No SequenceController

é criado o Request, que é passado ao Handler e seguidamente ao Servico. O SequenceService
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vai ao Repositério procurar todas as acées da sequéncia pretendida, com os devidos detalhes.
Todas estas acoes sdo retornadas até ao frontend e estes detalhes sdo entdo apresentados ao

utilizador pelo meio de graficos e diagramas.

UC-05: Selecionar A¢ao

&

gggggggggggggg

getsequencnctondy

Figura 29: Diagrama de Sequéncia para UC05

Por fim, o ultimo caso de uso UC-05 inicia-se com ldgica semelhante a todos os outros. Neste
caso é utilizada a sequéncia previamente selecionada para retornar as acdes da mesma. Apds
o utilizador ver todas as agGes, este pode selecionar uma delas. O id da mesma é entdo passado
para que os detalhes desta sejam retornados. Todas estas a¢des sao retornadas até ao frontend

e estes detalhes sdo entdo apresentados ao utilizador por meio de visualizagdes.
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3.5.5 Vista de Implementagao

3.5.5.1 Nivel 2

isual Paradigm Stanr‘md[.lolﬁo Campos(Instituto Superior de Engenharia do Porto))

ul

Verance App

VB

Figura 30: Diagrama de Pacotes - Vista de Implementagdo - Nivel 2

67



3.5.5.2 Nivel 3 (Verance Backend)

fisual Paradigm Standar d[Joio Campos(Instituto Superior de Engenharia do Porto))

Verance Backend (VB)

]

Presentation

Controllers [T~~~ ~=~-~-7-777 1

Application Services / Use Case Q}érvices

EntitiesHandlers Requests

\VJ Infrastructure

Services

]
Vv

Repositories

Persistence

Il

Entities / Core / Domain

Entities

Figura 31: Diagrama de Pacotes - Vista de Implementacdo - Nivel 3 de Verance Backend
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3.5.5.3 Nivel 3 (Ul)

isual Parad\gl]! Standard(Joao Campos(Instituto Superior de Engenharia do F

Visualizagao (Ul)
Infrastructure
Routes
1
T
1
1
1
Components \1/
Controllers
1
T
1
1
1
Services \/
App Services

Figura 32: Diagrama de Pacotes - Vista de Implementacao - Nivel 3 de Ul

Os diagramas acima ilustram que, a medida que se avan¢a em cada nivel de granularidade, uma
visdo mais detalhada da solugdo é apresentada. Os diagramas de Pacotes ilustram as
dependéncias entre todos os componentes descritos anteriormente. As linhas representam

relagdes diretas que identificam um pacote cujos membros devem ser importados.
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3.5.6 Vista Fisica

3.5.6.1 Nivel 2

#5118l Paradigm Standard(loao Campos(Institito Superior de Engenharia do Porfo))
Microsoft Azure

Azure Web App

<<component>> g]

VB
accessa via
HTTP RESTAPI
DB Server

<<artifact>> B
SQL Database

Figura 33: Diagrama de Implantacdo - Vista Fisica - Nivel 2

3.5.6.2 Nivel 3 (Verance Backend)

#5118l Paradigm Standard(loag Campos(Institito Superior de Engenharia do Porfo))
VB
<<component>> g] <<component>> g] <<component>> g]
Competition Match Sequence
<<component>> g] <<component>> g]
Team Season

Figura 34: Diagrama de Implantacgdo - Vista Fisica - Nivel 3 de Verance Backend

3.5.6.3 Nivel 3 (Ul)
Sem necessidade de ser representado.
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Os diagramas de Implantacdo anteriores modelam uma possivel vista fisica deste projeto. O
sistema esta implantado como uma Azure Web App e alimenta-se dos dados de um servidor

em SQL Server, também implantado no Microsoft Azure.

3.6 Desenhos Alternativos

A seccdo que se segue concentra-se numa possivel alteracdo de design que poderiam ter levado

a diferentes arquiteturas de software.

3.6.1 \Vista Fisica Alternativa

No que concerne a esta mudanca, seria no especto da possibilidade de implantacdo da solugao.

ual Paradigm Standard(Joao Campas(Igéfituto Superior de Engenharia do Porto))
localhost:44359 localhost:3000
https Reply <<component>> @
<<component>> g Browser
VB https Request
<<component>> g
ul
accessa via
HTTP RESTAPI
DB Server

<<artifact>> D
SQL Database

Figura 35: Diagrama de Implantacdo - Vista Fisica Alternativa

Nesta possibilidade o sistema era implantado localmente, contrariamente ao desenho
alternativo, apresentado anteriormente. A Ul faz pedidos ao backend que por sua vez, alimenta-

se dos dados presentes num servidor SQL.
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4 Implementacao da Solucao

O presente capitulo tem como objetivo descrever a implementacdo da solucdo para resolver os
principais problemas identificados. Para isso, é apresentado um processo detalhado para lidar
com as tarefas mais complexas, juntamente com as metodologias utilizadas durante o
desenvolvimento. O foco estd na descri¢cdo da solugdo implementada, incluindo como ela foi
avaliada num contexto real de uso. Com isso, o leitor terda uma compreensao completa de como

a solucdo foi concebida, desenvolvida, implementada e avaliada.

4.1 Descricao da Implementacao

Esta seccdo estd dividida de acordo com as principais fases identificadas do projeto. Cada
divisdo descreve a abordagem utilizada na resolugcdo da mesma e apresenta justificacdes para
o uso de determinado procedimento. Primeiramente sera descrita a fase de recolha do dataset,
seguidamente sera descrita a fase de exploragao dos dados e construgao das sequéncias, depois
sdo descritos os passos de desenvolvimento dos modelos que envolvem este projeto e, por fim,
é apresentado o desenvolvimento da aplicagdo web para demonstra¢do dos resultados do

projeto.

4.1.1 Recolha do Dataset

Sendo o dataset um dos pilares para a criagdo de um modelo de Inteligéncia Artificial e apds ser

verificado que, para o caso especifico deste projeto, ndo haveria nenhuma amostra que poderia
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ser usada, foi necessdria a recolha de dados neste sentido. O dataset foi obtido e construido

pelo supervisor externo, deste projeto, Luis Costa.

A arquitetura utilizada para esta funcdo estda descrita na figura 36:
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Figura 36: Diagrama de Arquitetura da Légica de Recolha do Dataset

O processo de scraping de dados é uma técnica amplamente utilizada para extrair informacgoes
valiosas de diferentes fontes na web (ParseHub, 2023). Neste contexto, foi utilizada a
ferramenta Selenium para extracdo dos dados de eventos de futebol da pagina de resultados
desportivos WhoScored. O Selenium é uma ferramenta que permite a automacdo de
navegadores web, ideal para simular a interacdo humana com uma pagina web (Selenium, n.d.).
Uma vez obtidos os dados, foi necessario armazenar os dados. Neste caso optou-se por utilizar
um data lake, que é um repositério centralizado de dados, ndo estruturados e em diferentes
formatos, permitindo assim escalabilidade. De seguida, foram estabelecidas pipelines para
processar e transformar os dados brutos do data lake. Durante este processo de ETL, foram
removidos dados duplicados, preenchidos valores ausentes, mapeados valores para os dados
seguirem OPTA (OPTA Documentation, n.d.), etc. Apds isto, os dados sdo armazenados em

tabelas no SQL Server, para que possam alimentar e servir os modelos de Al deste projeto.

4.1.1.1 Scraping e Orquestracao

Para a tarefa de Scraping e Orquestracdo sdo utilizados dois componentes principais: o

Raspberry Pi 4 e o Apache Airflow.

74



O Raspberry Pi 4 é um pequeno computador de placa Unica criado inicialmente para ensinar
ciéncia da computacdo basica em escolas e paises em desenvolvimento. No entanto, as suas
aplicagées foram muito além disso. Com o seu baixo custo, modularidade e design aberto,
encontrou utilidade em varios dominios. Por exemplo, é amplamente utilizado para
monitoriza¢do do clima devido a sua acessibilidade e compatibilidade com dispositivos HDMI e
USB (CAWLEY, 2022). Assim, este dispositivo eletronico tornou-se a ferramenta perfeita para as

necessidades de scraping e orquestracao.

Figura 37: Raspberry Pi 4

Em termos de orquestragao, foi utilizado o Apache Airflow, uma ferramenta de cédigo aberto
projetada para criar, agendar e monitorar fluxos de trabalho de forma programatica. E
conhecido pela sua robustez e € comumente adotado por engenheiros de dados para simplificar
e gerenciar pipelines complexos (Apache, n.d.). Com o Airflow, foi possivel visualizar facilmente
as dependéncias, o progresso, os logs, o cddigo e o status de sucesso de todas as pipelines de

dados.
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Figura 38: Apache Airflow

Duas pipelines foram orquestradas:

e A primeira com o objetivo de fazer scraping dos IDs dos jogos. Alguns paises, como
Portugal, ndo possuem um calendario pré-definido no inicio de uma competicdo. Como
o calendario pode mudar devido a varios fatores, como COVID-19, partidas decisivas ou
problemas climaticos, é crucial ter um cronograma preciso. Para conseguir isso, foi
automatizado um processo para semanalmente extrair os IDs dos eventos e as
respetivas datas e horas. Ao executar esta pipeline uma vez por semana, é possivel
garantir que, as datas dos jogos, sdo as mais atualizadas e precisas possiveis. O
resultado deste processo é um ficheiro JSON que contém o calendario completo para

0s jogos restantes, e o mesmo é armazenado numa Azure Blob Storage;
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Figura 39: Job de Scraping dos IDs dos jogos

e A segunda, e ultima, tinha como objetivo a obtencdo dos dados em si. Com base no
calendario resultante do processo anterior, com as datas e hordrios dos jogos, este
processo de scraping de dados é iniciado. Esta pipeline concentra-se em fazer scraping
dos jogos que comecaram na ultima hora ou mais tarde, aquando da inicializacdo do
processo. Este utiliza o HTML que contém os dados necessarios para algumas
representagdes visuais. O processo extrai as informac¢des necessarias de cada
correspondéncia e guarda-as como um ficheiro JSON separado. Estes ficheiros sdo

armazenados numa Azure Blob Storage para processamento ou analise posterior.

Figura 40: Job de Scraping de Dados dos Jogos
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Figura 41: Azure Blob Storage com os ficheiros resultados

4.1.1.2 Ficheiro Resultante

Um exemplo de um ficheiro resultante do processo anterior é um ficheiro JSON que contém
mais de 100.000 entradas, cada uma correspondendo a um evento do jogo correspondente.
Esses eventos abrangem todas as a¢des com a bola durante toda a partida, como passes,
remates e muito mais. Cada entrada de um evento inclui atributos como ID, minuto, segundo,
coordenadas (x, y), ID do jogador, tipo de evento, comprimento e angulo. Esse nivel de
granularidade fornece uma visdo abrangente de toda a partida de futebol, tornando-o um
conjunto de dados valioso e caro. A obtencdo desses dados pode custar até 10.000 € por
temporada, e empresas como a Opta ou StatsBomb oferecem esses servigos de dados,

aplicados a visualizagGes que permitem inferéncias valiosas.

Além disso, existe um servigo ainda mais caro, conhecido como dados de rastreamento. Esses
dados capturam a posi¢do de cada jogador em campo num determinado periodo de tempo. Ao
contrario dos dados de evento, que fornecem apenas informacdes sobre o jogador relacionado
com o evento, os dados de rastreamento incluem os dados posicionais precisos de todos os
jogadores. A obtencdo de dados de rastreamento requer algoritmos sofisticados de visdao
computacional, particularmente técnicas de detecdo de objetos. E considerada a mina de ouro
de dados para andlise do futebol, como ja referido no capitulo de Estado de Arte do presente

documento.
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Figura 42: Exemplo de Ficheiro Resultante

4.1.1.3 Carregamento dos dados

Com a pipeline de scraping a correr, podemos garantir que os dados dos jogos mais recentes
sdo armazenados na Azure Blob Storage. Para ingerir e processar esses dados, foi usado o Azure

Databricks para orquestrar o fluxo de ETL, extragdo, transformagdo e carregamento.

Workflows

sobs

[ s |
Mame wbiD Creased by Task Cluer Schadhule vt Actions
. O 1
- E | |
- LI |
» O]
- LI |
» ]

Figura 43: Workflows no Databricks

Para otimizar os custos, o fluxo foi agendado para ser executado diariamente no Databricks.

Essa abordagem ajuda a gerenciar o tempo de atividade do cluster e garante a utilizagdo
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eficiente de recursos. O fluxo de Carregamento dos dados abrange vdrias etapas, incluindo
ingestao de dados, analise de arquivo JSON, mapeamento de atributos dimensionais, adi¢cdo de
recursos temporais (como tempo em segundos), criagdo de DataFrames e armazenamento da
saida em delta tables e SQL Server. Ao seguir esse fluxo de trabalho, é possivel processar e

transformar os dados extraidos de forma eficaz.

Figura 44: Dados resultantes de toda a Pipeline de Carregamento de Dados

O Dataset resultante do fluxo descrito inclui os dados de eventos de 7 temporadas (desde
2016/17 até a temporada atual), das 7 principais ligas europeias (Liga Inglesa, Espanhola,
Italiana, Alem3, Francesa, Portuguesa e Holandesa). Isto totaliza um valor aproximado de 40
milhGes de dados de eventos, mais precisamente 40 651 646.

4.1.2 Criagao das Sequéncias

Com os dados no SQL Server e prontos para serem utilizados, inicia-se a fase de exploragdo dos

dados para criagdo de Sequéncias.

De acordo com a definicdo de sequéncia, presente no capitulo de Estado da Arte, foi preciso ter

em consideracdo os seguintes requisitos, para a construcdo das sequéncias de um jogo:

e A primeira sequéncia inicia sempre no primeiro evento do jogo;
e Uma sequéncia inicia-se com uma a¢ao controlada sobre a bola, ou seja, passe ou a¢do
defensiva controlada;
e Uma sequéncia é terminada com uma acdo defensiva adversaria, paragem do jogo,
remate ou término dos eventos (final do jogo).
Com isto em mente, foi criada a seguinte fun¢do que, passado um conjunto de eventos de um

jogo, esta associa um id de sequéncia a cada evento e a sua numerag¢ao dentro da sequéncia:

1. def extract_sequences(actions: pd.DataFrame) -> pd.DataFrame:

2. actions_df = actions.copy()

3. actions_df = actions_df.sort_values(by=[ ‘game_id’, ‘time_seconds’])

4 actions_df = actions_df.loc[~(actions_df[ “type_name’].isin([ ‘challenge’,
‘failed_take_on’]))].reset_index(drop=True)

5. combinations = actions_df[[ ‘game_id’, ‘team_id’,
‘period_id’]].ne(actions_df[[ ‘game_id’, ‘team_id’, ‘period_id’]].shift())
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6. sequences = actions_df.groupby((combinations.game_id | combinations.team_id |
combinations.period_id).cumsum())

7. actions_df[ ‘sequence_number’] = sequences.cumcount().add(1)

8. actions_df[ ‘sequence_id’] = sequences.ngroup().add(1)

9. actions_df[ ‘sequence_id’] = actions_df[ ‘game_id’].astype(str) + “-“ +
actions_df[ ‘sequence_id’].astype(str)

10.

11. return actions_df

Listagem 1: Fungao de Extracao das Sequéncias

Como é possivel ver pela listagem anterior, inicialmente é feita uma cdpia do DataFrame com
os dados de eventos para que o DataFrame original permanecesse inalterado. De seguida, os
dados sdo ordenados por jogo e segundos, para garantir que os dados estavam efetivamente
pela ordem correta. Depois sdo retirados os eventos considerados inUteis para esta fungao,
sendo eles o “challenge” e “failed_take_on” que correspondem a tipos de intercec¢do falhadas.
CombinacGes de booleanos sdo feitas, envolvendo o id do jogo, equipa e periodo (primeira e
segunda parte), ou seja, € verificado se estes valores sdo iguais aos valores do evento seguinte,

caso um deles seja diferente, significa que naquele momento comeca uma sequéncia nova.

As sequéncias sdo entdo agrupadas para que sejam preenchidas as colunas do id de sequéncia
e numeracdo da acdo na sequéncia. O “sequence_number” corresponde a numeragdo da acao
dentro da sequéncia, comegando por 1 e o id é formado com o id do jogo e numeracgdo da

sequéncia dentro do jogo.

Estas sequéncias sdo o pilar deste projeto e utilizadas em todas as fases do mesmo.

4.1.3 Modelo de xG

A construgdo de um modelo de Expected Goals (xG) envolve diversas etapas que visam o
objetivo de estimar a probabilidade de um determinado evento resultar num golo. Estas fases
incluem a identificagdo das caracteristicas relevantes para o calculo do mesmo, criagdao de um
conjunto de treino, validagado e teste, constru¢do do modelo, treino e teste deste, avaliagao do
desempenho e afinacdo para que este tenha os melhores resultados possiveis. Estas fases sdao

descritas abaixo.
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4.1.3.1 Construgdo das Features (Caracteristicas)

Esta primeira etapa de implementacdo envolveu a compreensdo do conjunto de dados
disponiveis, identificagcdo das varidveis relevantes e criacdo das features relevantes que seriam

usadas no modelo de xG, baseado na pesquisa executada para escrita do Estado da Arte.

Com este objetivo em mente, em primeiro lugar, sdo filtrados os eventos pertencentes ao tipo
de acdes que sdo consideradas para o calculo do xG e ordenados os eventos de acordo com o
jogo, periodo e tempo em segundos. De seguida, contrariamente ao que foi averiguado na
maioria dos exemplos de modelos de xG encontrados, foi definida uma funcdo que cria e
retorna um conjunto de listas compostas pelas n a¢Ges anteriores, com o objetivo de averiguar

a influéncia das a¢Ges anteriores nas atuais.

1. def gamestates (actions: pd.DataFrame, nb_prev_actions: int = 3) -> GameStates:

2. states = [actions]

3. for i in range(1, nb_prev_actions):

4. prev_actions = actions.copy().shift(i, fill_value=0)

5. prev_actions.loc[: i-1, :] = pd.concat([actions[:1]] * i,
ignore_index=True)

6. states.append(prev_actions)

7. return states

8.

Listagem 2: Fungao de Retorno das n a¢des anteriores

Neste caso foram escolhidas as 3 agdes anteriores e um objeto de listas de listas foi retornado.
Cada lista era entdo composta pela agdao e acompanhada pelas 3 ag¢bes anteriores. Apds isto

foram calculadas e aplicadas as seguintes caracteristicas:

e Tipo de agdo, foi utilizado one-hot encoding sobre os tipos de agdes. Alguns tipos de
acao incluem: passe, cruzamento, falta, corte, etc.

e Se a agdo consistia numa “big change”, grande chance de golo;

e Parte do Corpo, foi utilizado one-hot encoding sobre cada parte do corpo possivel. Sdo
exemplos: pé, cabeca, outro, etc.

o Direcdo do movimento da acdo, através das coordenadas de inicio, fim da ag¢do e
angulo da acéo, foi calculada a dire¢do do movimento da acdo;

o Diferenga de Golos, calculado subtraindo o nimero de golos marcados pelo adversario
pelo nimero de golos da equipa que preformou a ultima agao. Este valor sera positivo
se a equipa atual estiver em vantagem de golos, negativo se estiver em desvantagem;

e Localizagao de inicio, conjunto das coordenadas de inicio da agdo;
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e Localizagao de fim, conjunto das coordenadas de fim da agdo;

e Jogador que performou a acdo, corresponde ao id do jogador que fez a acao;

e Resultado da acao, foi feito one-hot encoding sobre os diversos tipos de resultados.
Alguns exemplos sdo: sucesso, falhanco, fora de jogo, falta, etc.

e Espaco percorrido, corresponde ao espaco percorrido durante a acao, calculado a partir
da coordenada inicial e coordenada final;

e Equipa, corresponde ao id da equipa que performa a acao;

e Existéncia de “through ball”, verifica se a acdo consiste numa enfiada de bola ou passe
em desmarcacao;

e Tempo de Jogo, diz respeito aos segundos desde o comeco do jogo;

¢ Intervalo de Tempo, corresponde a diferenca entre as n agcdes anteriores e a acdo atual;

e Tipo de Jogada, one-hot encoding dos diversos tipos de jogada existentes, como:
contra-ataque, jogada de canto, pontapé de falta, etc.

Para além disto, foram ainda acrescentadas duas outras caracteristicas, ja calculadas, mas

noutra unidade de medida:

e Coordenadas Polares, utilizado a distancia para o golo e o angulo para o golo;
e Dire¢do do movimento em coordenadas polares. A semelhanca da dire¢do normal,
esta caracteristica foi calculada, convertendo as mesmas componentes utilizadas para
o cdlculo anterior, para unidades polares.
De seguida, as fungdes dos calculos destas caracteristicas foram aplicadas as n a¢es obtidas
anteriormente e o resultado foi um DataFrame contendo todas as caracteristicas com um sufixo
“ ai”, sendo que i correspondia ao numero da agdo. Tendo como exemplo a primeira
caracteristica enumerada, “type_pass_a0”, correspondia ao one-hot encoding do tipo da acao

da agdo atual corresponder a um passe, “type_shot_a2” correspondia a antependultima agdo

relativamente a atual, ser um remate.

Apds isto, foram averiguados os indices das acGes que correspondiam a remates, da listagem
de agdes inicial, a que foi passada a fun¢do de criagdo dos “gameStates” e filtrado o DataFrame
de caracteristicas para apenas remates. Este conjunto de a¢les foi necessario para que
inicialmente, todos os tipos de a¢des fossem utilizadas para cdlculo dos “gameStates”, mas para
passagem ao modelo, interessavam apenas a¢des atuais de remates. Por outras palavras, neste

momento teriamos todas as caracteristicas de remates e das 3 a¢Ges anteriores.
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4.1.3.2 Construgao e Treino do Modelo

Os dados relativos as temporadas desde 2016/17 até a época passada (2021/22), das principais
6 ligas europeias, foram utilizados para treino e validacdo. A temporada atual (2022/23) foi

escolhida para ser usada como teste.

As colunas relativas a ‘result_success_a0’, ‘result_fail_a0’, ‘result_owngoal_a0’, foram retiradas
do conjunto de caracteristicas pois ja apresentavam os resultados que iriam ser calculados pelo

modelo. A coluna ‘result_success_a0’ foi utilizada como caracteristica objetivo.

1. X = shot_actions.drop(columns=[ ‘result_success_a®’, ‘result_fail a®@’,
‘result_owngoal_a®@’])
2. y = shot_actions.result_success_a®

A w

X_train, X_test, y_train, y test = train_test_split(X, y, test_size=0.2,
random_state=42)

Listagem 3: Divisdao do Dataset utilizando Holdout

A técnica Holdout foi utilizada para divisdo do conjunto de dados de treino e validacdo, 80% de

treino e 20% para validagao.

Foi escolhida a métrica Brier Score Error (BSE) para avaliar a qualidade das previsdes do modelo,
pois esta mede a discrepancia entre as probabilidades previstas por modelos e ocorréncias reais
de eventos. Um BSE baixo indica que as probabilidades estdo bem calibradas, ou seja, préximas
da taxa real de ocorréncia de eventos, contrariamente, um BSE alto, indica que as

probabilidades estdo descalibradas (SKLearn Metrics, n.d.).

O modelo escolhido foi o xgboost e, para tal, foi necessario a criacdo de matrizes para os dados
serem passados ao modelo. Foram utilizados os parametros default e foram corridas 100

épocas.
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train-| r 3 eval-loglo e -brier-error:0.12962
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Figura 45: Treino do Modelo de xG

Foram ainda calculados os valores de xG para casos especiais como os penaltis e as recargas.
Para o valor dos penaltis foi utilizado o valor de 0.775 pois foi calculada a média dos penaltis
convertidos em golo no dataset de treino. Mais informagdo em relacdo ao célculo deste tipo de

casos especiais pode ser encontrada no capitulo 2 do presente documento.

1. def calculate_penalty_ xg(shots):

2. return np.where(shots.type_name == ‘shot_penalty’, 0.775, shots.xG).round(5)

3.

4.

5. def calculate_rebound_xg(shots):

6. for i, shot in enumerate(shots):

7. if (i==0): continue

8. delta_time = shots.iloc[i, shots.columns.get_loc(‘time_seconds’)] -
shots.iloc[i-1, shots.columns.get_loc(‘time_seconds’)]

9. if (shots.iloc[1, shots.columns.get_loc(‘period_id’)] == shots.iloc[i-1,
shots.columns.get_loc( ‘period_id’)] and delta_time < 5):

10. shots.iloc[i, shots.columns.get_loc(xG’)] = (1- ((1 - shots.iloc[i-1,
shots.columns.get_loc(“xG’)]) * (1 - shots.iloc[i, shots.columns.get_loc(xG’)])))

11. return shots.xG

12.

Listagem 4: FungGes de Calculo de xG para Penaltis e Recargas

4.1.3.3 Afinacdao do Modelo

Com o objetivo de melhorar o modelo construido no passo anterior, foram aplicadas duas
técnicas, o célculo da importancia de cada caracteristica (Feature Importance) e o ajuste através
de Hiperparametros (HyperParameter Tuning). A primeira era necessaria para remover as

caracteristicas menos relevantes, de modo a criar um modelo mais eficaz e menos complexo. A
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segunda, consistia no ajuste de diversos valores que podem ser passados ao modelo, de modo

a encontrar a combinag¢do que maximiza as métricas de avaliacdo do modelo.

Apds o calculo da importancia das caracteristicas, foi obtido o seguinte resultado:

Feature importance
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Figura 46: Grafico de Feature Importance
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Figura 47: Grafico de Beeswarm de Feature Importance
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As caracteristicas menos utilizadas, neste caso com um valor inferior a 0.3, foram removidas.

Em relacdo aos ajustes dos Hiperparametros, este foi efetuado com o auxilio da biblioteca

hyperopt. O espaco de hiperparametros incluia:

1. space = {‘max_depth’: scope.int(hp.quniform(‘max_depth’, 1, 30, 2)),

2. ‘learning_rate’: scope.float(hp.quniform(‘learning_rate’, 0.01, 0.5,
0.025)),

3. ‘eta’: scope.float(hp.uniform(‘eta’, ©.001, 0.5)),

4, ‘subsample’: hp.quniform( ‘subsample’, 0.3, 1, 0.01),

5. ‘colsample_bylevel’: scope.float(hp.quniform(‘colsample_bylevel’, 0.1,
1.0, 0.01)),

6. ‘colsample_bytree’: scope.float(hp.quniform(‘colsample_bytree’, 0.1, 1.0,
0.01))}

Listagem 5: Espaco de Hiper Parametros

Os melhores parametros foram entdo utilizados e a apresentacao e avaliacdo dos resultados

pode ser encontrada no subcapitulo 4.2 do presente documento.

4.1.4 Modelo de xT

O desenvolvimento do modelo de xT, similarmente ao anterior, envolveu duas etapas essenciais.
Estas fases incluem o treino do modelo que envolve o cdlculo de diversas matrizes e

probabilidades e, por fim, a construgdo da pipeline de previsao.

4.1.4.1 Treino do Modelo

O treino do modelo envolveu o calculo de vérias probabilidades relacionadas com as acdes
ocorridas durante o jogo. Para isto, foram utilizadas as a¢des das principais 6 ligas europeias,

desde a temporada 2016 até a temporada passada.

O processo de treino consistiu nos seguintes passos:

Calculo da matriz de probabilidade de marcar golo (scoring_prob_matrix): A partir das a¢Ges
de remate realizadas durante o jogo, sdao contabilizados quantos remates ocorreram em cada

célula da grade de jogo. Em seguida, é calculada a quantidade de golos marcados em cada célula.

|1. def scoring_prob(actions: DataFrame, 1: int = N, w: int = M) -> np.ndarray:
[2.

3. shot_actions = actions[(actions.type name == 'shot')]

[ 4. goals = shot_actions[(shot_actions.result_name == 'success')]

| 5.
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A matriz de probabilidade de marcar golo é obtida dividindo a matriz de golos marcados pela

shotmatrix = _count(shot_actions.start_x, shot_actions.start_y, 1, w)
goalmatrix = _count(goals.start_x, goals.start_y, 1, w)
return _safe_divide(goalmatrix, shotmatrix)

Listagem 6: Fungao de Calculo da Matriz de Probabilidade de Golo

matriz de remates realizados.

Calculo das matrizes de probabilidade de escolher rematar (shot_prob_matrix) e de escolher
se mover (move_prob_matrix): As acbes de progressdo da bola, como passes, dribles e

cruzamentos, sdo selecionadas. A partir dessas a¢des, sdo contabilizadas quantas vezes ocorreu

uma acao de remate e quantas vezes ocorreu uma agao de progressdo da bola.

As matrizes de probabilidade de escolher rematar e de escolher se mover sdo obtidas dividindo
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def action_prob(
actions: DataFrame, 1l: int = N, w: int = M
) -> Tuple[np.ndarray, np.ndarray]:

move_actions = get_move_actions(actions)

shot_actions = actions[(actions.type_name == 'shot')]
movematrix = _count(move_actions.start_x, move_actions.start_y, 1, w)
shotmatrix = _count(shot_actions.start_x, shot_actions.start_y, 1, w)

totalmatrix = movematrix + shotmatrix

return _safe_divide(shotmatrix, totalmatrix), _safe_divide(movematrix,
totalmatrix)

Listagem 7: Fungdo de Calculo das Matrizes de Probabilidade de escolher Rematar e de

escolher se mover

as contagens pelas respetivas contagens totais.

Calculo da matriz de transigdo de movimento (transition_matrix): A partir das acbes de
progressdo da bola, sdo determinadas as células de inicio e fim de cada movimento. A matriz

de transicdo de movimento é calculada com base nas probabilidades de sucesso de cada

movimento entre as células.
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def move_transition_matrix(actions: DataFrame, 1: int = N, w: int = M) ->
np.ndarray:

move_actions = get_move_actions(actions)

X = pd.DataFrame()

X['start_cell'] = _get_flat_indexes(move_actions.start_x,
move_actions.start_y, 1, w)
X['end_cell'] = _get_flat_indexes(move_actions.end_x, move_actions.end_y, 1,

w)

X[ 'result_name'] = move_actions.result_name




9.

10. vc = X.start_cell.value_counts(sort=False)

11. start_counts = np.zeros(w * 1)

12. start_counts[vc.index] = vc

13.

14. transition_matrix = np.zeros((w * 1, w * 1))

15.

16. for i in range(@, w * 1):

17. vc2 = X[((X.start_cell == i) & (X.result_name ==
'success'))].end_cell.value_counts(

18. sort=False

19. )

20. transition_matrix[i, vc2.index] = vc2 / start_counts[i]

21.

22. return transition_matrix

Listagem 8: Fungao de Calculo da Matriz de Transigdo de Movimento

Resolugdo da equagao de xT criada por Karun Singh. A cada iteracdo, é calculada uma matriz
de pagamento total para cada célula, que leva em consideracdo a probabilidade de marcar golo,
a probabilidade de escolher se mover e a matriz de transicdo de movimento. O processo é
repetido até que a diferenca entre as iteragcdes subsequentes seja menor que uma tolerancia

especificada. A tolerancia escolhida foi 1e~>.

1. scoring_prob_matrix = scoring_prob(actions, self.l, self.w)

2. shot_prob_matrix, self.move_prob_matrix = action_prob(actions, self.l, self.w)

3. transition_matrix = move_transition_matrix(actions, self.l, self.w)

4. gs = p_scoring * p_shot

5. diff =1

6. it =20

7. self.heatmaps.append(self.xT.copy())

8.

9. while np.any(diff > self.eps):

10. total_payoff = np.zeros((self.w, self.l))

11.

12. for y in range(0, self.w):

13. for x in range(@, self.l):

14. for g in range(0, self.w):

15. for z in range(0, self.l):

16. total_payoff[y, x] += (

17. transition_matrix[self.1l * y + x, self.l * q + z] *
self.xT[q, z]

18. )

19.

20. newxT = gs + (p_move * total_payoff)

21. diff = newxT - self.xT

22. self.xT = newxT

23. self.heatmaps.append(self.xT.copy())

24. it += 1

Listagem 9: Treino do Modelo

89



4.1.4.2 Pipeline de Previsao

Depois do treino e de serem calculados os valores relativos aos pesos de cada célula da grelha,

foi construida a pipeline para uso do modelo.

Inicialmente, foi realizada uma fase de preparac¢do dos dados para serem passados ao modelo.

Neste caso foi necessario a filtragem das a¢des realizadas com sucesso, para os tipos desejados:

25. def get_successful _move_actions(actions: DataFrame) -> DataFrame:
26. move_actions = actions|[

27. (actions.type_name == "pass")

28. | (actions.type_name == "dribble")

29. | (actions.type name == "cross")

30. | (actions.type_name == "throw_in")

31. 1

32. Return move_actions[move_actions.result_name == 'success']
33.

Listagem 10: Funcdo de Retorno das a¢des bem-sucedidas para o xT
Aqui apenas era interessante o cdlculo para os tipos de acdes averiguados em cima.
Depois de serem passadas as a¢Ges para o modelo, este calcula as células de inicio e fim da acdo

e, conforme a matriz de valores xT calculada no treino, é calculada a diferenga entre o perigo

calculado na célula de fim e de inicio e retornado o valor.

startxc, startyc = _get_cell_indexes(actions.start_x, actions.start_y, 1, w)
endxc, endyc = _get_cell _indexes(actions.end_x, actions.end_y, 1, w)

xT_start = grid[w - 1 - startyc, startxc]
xT_end = grid[w - 1 - endyc, endxc]

NOuhWwWNR

return xT_end - xT_start

Listagem 11: Trecho de cddigo do célculo de xT

Em resumo, a construcdo deste modelo de xT segue os principios e o calculo proposto por Karun

Singh.

4.1.5 Estatisticas de AcOes, Sequéncias e Equipas

Depois da obtencdo das estatisticas avancadas dos xG e xT, achou-se de extrema importancia a
utilizacdo das propriedades das a¢des para a criacdo de mais estatisticas para apresentar na

aplicacdo web final e aplica-las as sequéncias e Equipas.
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Comecando pelo nivel de granularidade mais baixo (agdo), foram calculadas uma série de

estatisticas que viriam a ser usadas como base nos célculos dos niveis mais acima (sequéncia e

Equipa). Com isto em mente, foram calculadas as seguintes estatisticas:

Existéncia de Passe Longo. Uma acdo consistia num passe longo caso fosse do tipo
passe, superior ou igual a 32 metros e o angulo esteja entre 0 e t/3 ou 51/3 e 2m;
Existéncia de Passe Longo Vertical. Semelhante a légica anterior, seria uma acdo do
tipo passe, superior ou igual a 32 metros e dngulo, neste caso, esteja 0 e /4 ou 7rt/4 e
21

Zona da acao relativamente ao estilo de Jogo. Caso a coordenada X corresponda a um
valor inferior a 60 metros, o estilo corresponde a “Maintenance” (Manutengao), se
estiver entre 52.5 m e 87.15, acdo corresponderia a “Buildup” (Construgdo) e se for
superior a 70m, indica um estilo de jogo de ameaca sustentada (“Sustained Threat”).
Uma acgao pode corresponder a mais do que um estilo de jogo;

Tipo de Jogada. Atribuicdo de um tipo de jogada, indo desde bola corrida, contra-

ataque, jogada de canto até ndo ter nenhum tipo associado.
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10.

def improve_actions(actions: pd.DataFrame) -> pd.DataFrame:
actions_temp = actions.copy()
actions[ ‘forward_long_pass’] = calculate_forward_long passes(actions_temp)
actions[ ‘“forward_vertical_long pass’] =
calculate_forward_vertical_long_passes(actions_temp)
actions[ ‘maintenance_style_zone’] = get_maintenance_style zone(actions_temp)
actions[ ‘buildup_style_zone’] = get_buildup_style_zone(actions_temp)
actions[ ‘sustained_threat_style_zone’] =
get_sustained_threat_style_zone(actions_temp)
actions[ ‘type_of_play’] = get_type of _play(actions_temp)
return actions

Listagem 12: Funcdo de Calculo das Estatisticas de Ac¢bes

Seguindo o fluxo de granularidade, depois de obtidas as estatisticas das a¢Ges das sequéncias,

estas podem ser usadas para criacao de estatisticas relativas as préprias sequéncias. Foram

€ssas:

Duragao: obtida da subtragao do tempo da ultima agao pelo tempo da primeira agao;
Espaco Percorrido: obtido através da soma de todas as distancias percorridas pelas
acoes;

Progressdao no Campo: corresponde a subtracdo da Coordenada X da ac¢do final pela
Coordenada X da acdo inicial. Se este valor for positivo significa que a acdo contribuiu
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positivamente para avancar no terreno, se for negativo, significa que este fim numa
posicao mais recuada do terreno;

Numero de Passes: consiste na soma das a¢ées do tipo passe;

Tamanho: corresponde ao numero de a¢des da sequéncia;

Tipo de Jogada: corresponde ao tipo de jogada, da ultima acdo da sequéncia;

Numero de Jogadores Envolvidos: corresponde ao nimero de ids Unicos presentes na
sequéncia;

Existéncia de Passe Longo: verificacdo da existéncia de Passe longo nalguma acdo da
Sequéncia;

Tempo até Passe Longo: na eventualidade de existéncia de passe longo, é calculado o
tempo entre a acdo inicial da sequéncia e a acdo que corresponde ao passe longo;
Existéncia de Passe Longo Vertical: identicamente a de passe longo normal, verificacdo
de passe longo vertical em alguma acdo da sequéncia;

Tempo até Passe Longo Vertical: mesma légica que o tempo até passe longo, mas
aplicado ao passe longo vertical;

Existéncia de “Big Chance”, existéncia de Passe chave (KeyPass), existéncia de
“Through Ball”: sdao 3 estatisticas calculadas a partir da verificacdo da presenca da
estatistica especifica numa a¢do da sequéncia;

Zona inicial e Zona Final: zona Defensiva corresponde a Coordenada X entre os valores
0 e 40 metros, Zona de Meio Campo entre 40 e 70m e Zona Atacante dos 70 metros
adiante. Para a zona inicial sdo usados os valores da primeira a¢do e da zona final, os
da ultima agdo;

Percentagem de Pertenga do estilo de Manutengdo (Maintenance), Percentagem de
Pertenca do estilo de Construgdo (Buildup) e Percentagem de Pertenca do estilo de
Ameaga Sustentada (Sustained Threat): é calculado o tempo que determinado estilo
ocupa na sequéncia e atribuida uma percentagem para esse valor comparativamente
ao tempo total da sequéncia;

Tempo até Chegar ao Tergo Final: para este calculo foi verificado o tempo desde a acdo
inicial até uma agdo que se passe numa zona de Ameaca Sustentada, caso ndo aconteca,
o valor ird ser nulo;

Verificar se acabou em Remate: é verificado se a ultima a¢do da sequéncia corresponde

a uma acao do tipo Remate;



Verificar se acabou em Golo: similarmente a anterior é verificado se a ultima a¢do da
sequéncia corresponde a um remate e adicionalmente é também verificado se o
resultado da acdo foi sucesso;

Golo Esperado (xG): corresponde a soma dos valores de xG das acdes que constituem
a sequéncia;

Ameaca Esperada (xT): é calculada pela divisdo da soma dos valores de xT e o nimero

de acbes que possuiam xT.
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def build_sequence_stats(actions: pd.DataFrame) -> pd.DataFrame:

stats = pd.DataFrame()

actions_temp = actions.copy()

stats[ “sequence_id’] = get_sequence_ids(actions_temp)

stats[ ‘game_id’ ] = get_sequence_game_ids(actions_temp)

stats[ “team_id’ ] = get_sequence_team_ids(actions_temp)

stats[ “team_name’] = get_sequence_team_names(actions_temp)

stats[ ‘length’] = get_sequence_length(actions_temp)

stats[ “type_of_play’] = get_sequence_type_of_play(actions_temp)

stats[ “number_players_involved’] =
get_sequence_number_players_involved(actions_temp)

stats[ ‘has_forward_long_pass’] = get_sequence_has_forward_long_pass
(actions_temp)

stats[ “time_to_forward_long_pass’] = get_sequence_time_to_forward_long_pass
(actions_temp)

stats[ ‘has_forward_vertical_long_pass’] =
get_sequence_has_forward_vertical_long_pass(actions_temp)

stats[ “time_to_forward_vertical_long pass’] =
get_sequence_time_to_forward_vertical_long_pass(actions_temp)

stats[ “time_to_reach_final_third’] =
get_sequence_time_to_reach_final_third(actions_temp)

stats[ “duration_seconds’] = get_sequence_duration(actions_temp)

stats[ “space_covered’] = get_sequence_space_covered(actions_temp)

stats[ “pitch_progression’] = get_sequence_pitch_progression(actions_temp)

stats[ ‘nmr_passes’] = get_sequence_nmr_passes(actions_temp)

stats[ “has_big chance’] = get_sequence_has_big chance(actions_temp)

stats[ ‘has_keypass’] = get_sequence_has_keypass(actions_temp)

stats[ “has_through_ball’] = get_sequence_has_through_ball(actions_temp)

stats[“initial_zone’] = get_sequence_initial_ zone(actions_temp)

stats[ ‘final_zone’] = get_sequence_final_zone(actions_temp)

stats[ ‘maintenance_membership’] =
get_sequence_maintenance_membership(actions_temp)

stats[ ‘buildup_membership’] = get_sequence_buildup_membership(actions_temp)

stats[ ‘sustained_threat_membership’] =
get_sequence_sustained_threat_membership(actions_temp)

stats[ ‘ended_in_shot’] = get_sequence_ended_in_shot(actions_temp)

stats[ ‘ended_in_goal’] = get_sequence_ended_in_goal(actions_temp)

stats[ “xG’] = calculate_xG(actions_temp)

stats[ “xT’] = calculate_xT(actions_temp)

return stats

Listagem 13: Fung¢do que calcula as Estatisticas relativamente a Sequéncia

Para finalizar, no que toca as estatisticas do nivel mais superficial, foram consideradas

sequéncias de 2 ou mais passes, pois considerou-se que sequéncias de menos de 2 passes, ndo
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tinham representatividade para as equipas. Com isto em mente, efetuou-se a filtragem e depois

verificou-se a média dos valores das sequéncias, agrupados pela equipa em questao.

1. grouped_df = df_league.groupby(‘team_id’).agg({

2 ‘team_id’: ‘first’,

3 ‘team_name’: lambda x: x.value_counts().index[0],

4. ‘number_players_involved’: ‘mean’,

5. ‘has_forward_long_pass’: lambda x: sum(x) / len(x),

6 ‘has_forward_vertical_long_pass’: lambda x: sum(x) / len(x),
7 ‘time_to_reach_final_third’: ‘mean’,
8 ‘duration_seconds’: ‘mean’,
9 ‘length’: ‘mean’,

10. ‘space_covered’: ‘mean’,

11. ‘pitch_progression’: ‘mean’,

12. ‘nmr_passes’: ‘mean’,

13. ‘maintenance_membership’: lambda x: sum(x) / len(x),
14. ‘buildup_membership’: lambda x: sum(x) / len(x),

15. ‘sustained_threat_membership’: lambda x: sum(x) / len(x),
16. ‘has_big chance’: lambda x: sum(x) / len(x),

17. ‘has_keypass’: lambda x: sum(x) / len(x),

18. ‘has_through_ball’: lambda x: sum(x) / len(x),

19. ‘initial_zone’: lambda x: x.value_counts().index[@],
20. ‘final_zone’: lambda x: x.value_counts().index[@],
21. ‘ended_in_shot’: lambda x: sum(x) / len(x),

22. ‘ended_in_goal’: lambda x: sum(x) / len(x),

23. ‘XG’: ‘mean’,

24. ‘XT’: ‘mean’,

25. })

Listagem 14: Funcdo Criacao Estatisticas de Equipas

O conjunto de todas estas estatisticas conseguem transmitir uma representatividade da equipa

e irdo ser apresentados na pagina de detalhes da Equipa na aplicagdo Web.

4.1.6 Autoencoder

O ultimo modelo construido tinha como objetivo perceber as caracteristicas das sequéncias e
averiguar as semelhangas entre as mesmas, para que associando as sequéncias a uma equipa,
seja possivel avaliar as semelhancgas nos estilos de jogo das equipas. Todos os passos até a

obtencdo deste objetivo serdo descritos abaixo.

4.1.6.1 Construgao do Dataset

Com o objetivo descrito acima em mente, foi necessaria a criagdo da representacdo visual da
sequéncia para alimentar o modelo. Decidiu-se a construcdo de imagens de 128x128 pixéis e

de 256x256 pixéis para, posteriormente, serem comparados os resultados dos modelos destes

dois tamanhos e uso do melhor.
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Para a producdo das imagens, foram utilizadas as coordenadas de inicio e fim das ac¢des das
sequéncias e foi averiguado que era necessario o calculo das coordenadas de rececao da bola.
Isto tornou-se necessario pois verificou-se que o inicio da acdo seguinte ndo era
necessariamente a mesma coordenada do fim da acdo atual. Assim, atribuiu-se o valor da

coordenada final da agdo anterior para a coordenada de rece¢do da ac¢do atual:

1. sequences_match[‘ball_receiving x’] = np.where(sequences_match.shift(-
1).result_name.eq( ‘success’) & sequences_match.team_id.eq(
sequences_match.team_id.shift(-1)), sequences_match.end_x.shift(-1), np.nan)

3. sequences_match[ ‘ball_receiving y’] = np.where(sequences_match.shift(-
1).result_name.eq(‘success’) &

sequences_match.team_id.eq(sequences_match.team_id.shift(-1)),
sequences_match.end_y.shift(-1), np.nan)

Listagem 15: Cdlculo das Coordenadas de Recepcao

Apds isto, os valores foram normalizados para os valores do tamanho das imagens (128 ou 256).
Foram descartadas as sequéncias de menos de 2 ag¢des. De seguida, com o auxilio da biblioteca
OpenCV foram desenhadas e guardadas as imagens. A listagem que representa a construgao da

imagem pode ser encontrada em anexo.
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Figura 48: Exemplos das Imagens Construidas

Foram construidas as sequéncias para todas as principais 6 ligas europeias, desde a temporada

2016/17 até a atual.
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4.1.6.2 Constru¢ao do Modelo

Identicamente ao método utilizado nos modelos anteriores, foram utilizadas para treino e
validacdo, as temporadas passadas e para teste a atual e foi utilizado o método Holdout para
divisdo do Dataset atribuindo 70% do dataset para treino (cerca de 3 milhdes) e 30% para teste

(cerca de 1.5 milhdes).

O passo seguinte foi a construcdo de um Variational Autoencoder (VAE). Este tipo de modelo é
capaz de aprender uma representacdo latente dos dados, permitindo uma compreensao
eficiente das imagens (A. Roy, 2020). E constituido pelo codificador (Encoder), decodificador

(Decoder) e a rede VAE em si.

O Encoder utiliza camadas convolucionais para extrair as caracteristicas dos dados de entrada

e, neste caso, um tamanho de kernel de apenas 1 pois as imagens sdo a preto e branco.

1.

2. class Encoder(nn.Module):

3. def __init_ (self, latent_dim=16):

4. super(Encoder, self)._ init_ ()

5. self.convl = nn.Conv2d(1, 32, 3, stride=2, padding=1)
6. self.conv2 = nn.Conv2d(32, 64, 3, stride=2, padding=1)
7. self.conv3 = nn.Conv2d(64, 128, 3, stride=2, padding=1)
8. self.conv4 = nn.Conv2d(128, 256, 3, stride=2, padding=1)
9. self.fc_mu = nn.Linear(256*8*8, latent_dim)

10. self.fc_logvar = nn.Linear(256*8*8, latent_dim)

11.

12. def forward(self, x):

13. x = nn.functional.relu(self.convl(x))

14. x = nn.functional.relu(self.conv2(x))

15. x = nn.functional.relu(self.conv3(x))

16. x = nn.functional.relu(self.conv4(x))

17. X = X.view(x.size(@), -1)

18. mu = self.fc_mu(x)

19. logvar = self.fc_logvar(x)

20. return mu, logvar

Listagem 16: Encoder do VAE

As camadas convolucionais (convl, conv2, conv3, conv4) sdo responsaveis por aprender as
representacdes hierarquicas dos dados, reduzindo a dimensionalidade a medida que a
informacdo é propagada pela rede. Em seguida, as saidas das camadas convolucionais sdo
achatadas e passadas por duas camadas totalmente conectadas, que geram os parametros da

distribuicdo latente (média e log-variancia).

O decodificador é responsavel por reconstruir os dados de entrada a partir da representagdo

latente. O Decoder utiliza camadas totalmente conectadas para mapear as amostras latentes
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de volta para o espaco de alta dimensionalidade dos dados originais. As amostras latentes sao
passadas por uma camada totalmente conectada (fc) que expande a dimensionalidade dos

dados.

1. class Decoder(nn.Module):

2. def __init_ (self, latent_dim=16):

3. super(Decoder, self).__init_ ()

4. self.fc = nn.Linear(latent_dim, 256*8*8)

5. self.convl = nn.ConvTranspose2d(256, 128, 4, stride=2, padding=1)
6. self.conv2 = nn.ConvTranspose2d(128, 64, 4, stride=2, padding=1)
7. self.conv3 = nn.ConvTranspose2d(64, 32, 4, stride=2, padding=1)
8. self.conv4 = nn.ConvTranspose2d(32, 1, 4, stride=2, padding=1)
9.

10. def forward(self, z):

11. x = self.fc(z)

12. X = x.view(x.size(®), 256, 8, 8)

13. x = nn.functional.relu(self.convl(x))

14. x = nn.functional.relu(self.conv2(x))

15 x = nn.functional.relu(self.conv3(x))

16. x = torch.sigmoid(self.conv4(x))

17. return x

18.

Listagem 17: Decoder do VAE

Em seguida, a saida da camada totalmente conectada é remodelada para ter as dimensdes
adequadas para as operagdes de convolucdo reversa. As camadas convolucionais (convl, conv2,
conv3, conv4) sdo aplicadas ao longo do decodificador, aumentando gradualmente a
dimensionalidade dos dados até que a reconstrucao final seja obtida. A func¢do de ativacdo RelLU
é aplicada entre as camadas convolucionais para introduzir ndo-linearidade, e a funcdo de
ativacdo sigmoid é aplicada a ultima camada convolucional para obter a reconstrugao final

entre os valores O e 1.

A classe VAE combina o Encoder e o Decoder, além de definir o método “reparameterize” para
amostrar as latentes de acordo com a distribui¢cdo aprendida pelo codificador. O VAE recebe os
dados de entrada e realiza a passagem pelos componentes do codificador e decodificador.
Retorna a representacdo latente da imagem e reconstrucdo final, para além da métrica de erro

aplicada. Neste caso decidiu-se utilizar a MSE que calcula a média dos erros ao quadrado.

class VAE(nn.Module):
def __init_ (self, latent_dim=16):
super(VAE, self). init_ ()
self.latent_dim = latent_dim
self.encoder = Encoder(latent_dim)
self.decoder = Decoder(latent_dim)

VWoOoONOUVTh WNRE

def reparameterize(self, mu, logvar):
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10. std = torch.exp(0.5 * logvar)

11. eps = torch.randn_like(std)

12. return eps * std + mu

13.

14. def forward(self, x):

15. mu, logvar = self.encoder(x)

16. z = self.reparameterize(mu, logvar)
17. x_hat = self.decoder(z)

18. return x_hat, mu, logvar

Listagem 18: VAE

Foram definidos dois modelos VAE, um para 128x128 e outro para 256x256. A configuracao da

rede para 256x256 pode ser encontrada em anexo.

4.1.6.3 Treino do Modelo

Com a rede configurada, foram definidas as funcGes de treino e de teste. A primeira tinha como
objetivo alimentar o modelo com as imagens, calcular a taxa de erro e otimizar os parametros
do modelo de modo a melhorar a sua performance. A Ultima, para teste num set de dados
nunca visto (set de validacdo), de modo a avaliar o desempenho do modelo nessas condicdes.

As fungOes descritas podem ser encontradas em anexo.

Os modelos foram treinados para 200 épocas, foram passadas 256 imagens por vez ao modelo

(batch_size), o tamanho do vetor latente foi definido para 256 elementos e a taxa de

aprendizagem (learning_rate) foi inicialmente definida para 1e~3.

1.

2. diz_loss = {'train_loss': [], 'val_ loss': []}

3. best_valid_loss = 100000

4. counter = 0

5. new_lr = 1r

6. with mlflow.start_run() as run:

7. for epoch in range(epochs):

8. train_loss = train_epoch(

9. model, device, train_loader, loss_function, optimizer)
10. val_loss = test_epoch(model, device, test_loader, loss_function)
11. print('\n EPOCH {}/{} \t train loss {} \t val loss {}'.format(epoch +
12. 1, epochs, train_loss, val_loss))

13. if val_loss.item() < best_valid_loss:

14. counter = 0

15. best_valid_loss = val_loss.item()

16. print(f"\nBest validation loss: {best_valid_loss}")
17. print(f"\nSaving best model for epoch: {epoch+1}\n")
18. torch.save({

19. 'epoch': epoch+1,

20. 'model_state_dict': model.encoder.state_dict(),
21. 'optimizer_state_dict': optimizer.state_dict(),
22. 'loss': criterion,

23. }, '/code/data/models/best_encoder_vae_128.pth")
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24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44,
45.
46.
47.
48.
49,
50.

torch.save({
'epoch': epoch+1l,
'model_state_dict': model.decoder.state_dict(),
'optimizer_state_dict': optimizer.state_dict(),
‘loss': criterion,
}, '/code/data/models/best_decoder_vae_128.pth')
torch.save({
'epoch': epoch+1l,
'model_state _dict': model.state_dict(),
'optimizer_state_dict': optimizer.state_dict(),
'loss': criterion,
}, '/code/data/models/best_model vae_128.pth")
else:
counter += 1

if counter == 10:
print(f"\nPrevious LR {new_1r} \t New Learning Rate {new_1r/2}")
counter = @
new_lr = new_1r/2
optimizer = Adam(model.parameters(), lr=new_1r)

mlflow.log metric("MSE", val_loss.item())
mlflow.log _metric("epoch", epoch+1)

diz_loss['train_loss'].append(train_loss)
diz_loss['val_loss'].append(val_loss)
plot_ae_outputs(model, n=20)

Listagem 19: Funcdo que efetua o treino e teste do modelo e guarda o melhor

Foi efetuada uma técnica de treino em que a taxa de aprendizagem era reduzida para metade

a cada 10 épocas, se ndo houvesse melhoria do mesmo (learning rate scheduling). Isto permitiu

gue o modelo se tornasse mais estavel e consistente no treino, ndo tomando decisGes tdo

diferentes. As métricas foram guardadas no MIFlow, que é uma plataforma com a finalidade de

permitir uma abordagem mais sistematica e colaborativa para o desenvolvimento dos modelos.

A medida que o modelo ia melhorando, as suas partes eram guardadas para uso futuro.
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Figura 49: Treino do Modelo

4.1.6.4 Comparagdo do Modelo

Com o objetivo da avaliagdo do modelo e identificagdo de melhores abordagens, tornou-se
necessario a compara¢do dos modelos criados, um com o outro (128 e 256) e com outras

abordagens.

Primeiramente, comparando os dois modelos implementados, foi averiguado que a principal
diferenca nos valores da métrica de erro MSE, vinha principalmente pela definicdo da métrica.
Por outras palavras, esta avalia o nimero de pixéis certos entre a imagem original e a falsa, as
imagens sdo compostas maioritariamente por pixéis pretos, portanto caso o modelo de 256 por
256 acerte todos os pretos, ja vai ter vantagem sobre o outro que tem menos pixéis pretos.
Deste modo, devido aos valores das métricas ndao serem assim tdo diferentes na ordem de
grandeza (0.01002 para 128x128 e 0.00677 para 256x256, ambos os valores para uma sample
do dataset) e do treino do modelo ser bastante mais rapido para os valores de 128x128, este

foi preferido em relagao ao outro.
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Figura 50: esquerda: Grafico de Comparagdo da Métrica de Erro de Treino e Validacdo do
Modelo 128x128 para uma Sample do Dataset direita: Grafico de Comparagao da Métrica de
Erro de Treino e Validagdo do Modelo 256x256 para uma Sample do Dataset
De seguida, procurou-se a comparacao com diferentes arquiteturas. O supervisor externo, Luis
Costa, ja tinha construido um autoencoder, entdo tornou-se inevitavel a comparacdo. Para além
deste, foi encontrado um repositdrio no github (GitHub, n.d.) com diversas arquiteturas de
autoencoders e GANs e foram escolhidas duas arquiteturas para serem usadas como
comparagdo. Foram escolhidas as arquiteturas que, segundo o autor, apresentavam os

melhores valores de MSE (RAE-L2) e de FID (VAEGAN) (Chadebec et al., 2022).

O RAE-L2 (Regularized Autoencoder with L2-norm) é uma extensao do autoencoder tradicional,
que visa melhorar a capacidade de construcdo das imagens. Adiciona uma regularizagdo L2,
também conhecida como penalidade de norma L2, ao processo de reconstrucdo. Esta
regularizacdo ajuda a evitar o overfitting, reduzindo a complexidade do modelo e favorecendo
a generalizacdo dos dados (Chadebec et al., 2022). O VAEGAN (Variational Autoencoder
Generative Adversarial Network) é uma combinagdo de duas técnicas, o VAE e a GAN. Aproveita
a capacidade do VAE de aprender representacdes latentes ricas e da GAN de gerar amostras
sintéticas realistas. Isto permite uma geracdo mais avangada e diversificada de dados

(Chadebec et al., 2022).

O autoencoder do Luis ndo precisou de alteracdes para funcionar com o dataset deste projeto,
porém os restantes tiveram de ser alterados pois estavam preparados para imagens RGB, ou
seja 3 kernels, de 28 por 28 pixéis, pois estes usavam como exemplo o dataset MNIST. De realgar

que o dataset MNIST é semelhante ao deste projeto.
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A funcao de loop das épocas foi a mesma utilizada para o modelo construido para este projeto,
sendo que a funcdo de treino foi adaptada para alimentacdo dos modelos em questdo. Os

graficos de treino dos modelos podem ser encontrados em anexo.
Original images
—
< k= — 3 “Q ~
NG e ’~
Reconstructed images

- “/
. 3
Vs

Original images

— — N
| P y

Reconstructed images

Original images

7 ‘

—‘.

g

Reconstructed images

Figura 51: Exemplo do Treino dos Modelos, de cima para baixo: Autoencoder do Luis, RAE-L2 e

VAEGAN

Comparando os diferentes modelos com o escolhido anteriormente (128x128), foi escolhido o

modelo construido (VAE), pois este apresentou os melhores resultados.

Tabela 7: Comparagao dos Resultados dos Modelos

Modelo Resultado (MSE)
VAE 0.002592
Autoencoder Luis 0.008107
RAE-L2 0.003497
VAEGAN 0.011245
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O encoder do modelo escolhido foi entdo usado para o passo seguinte.

4.1.6.5 Obtengao do Vetor Latente e Redugao de Dimensionalidade

Apds selecionar o melhor modelo, realizou-se a obtengao do vetor latente através do encoder.
O retorno do encoder era um vetor de 256 elementos. Isto quer dizer que uma imagem de uma

sequéncia estava representada nesses 256 elementos.

1.

2. full_teams_sequences_encoding_df = pd.DataFrame([])

3.

4. for seq_path in all_sequences_paths:

5. if seq_path.endswith('.db"):

6. continue

7.

8. team_id = seq_path.split('/")[8]

9. competition_id = seq_path.split('/"')[7]

10. season_id = seq_path.split('/')[6]

11. sequence_id = seq_path.split('/"')[-1].split('.")[Q]

12. match_id = sequence_id.split('_"')[Q]

13. encoded_samples = []

14. img = Image.open(seq_path)

15. img_tensor = test_transform(img).unsqueeze(0).to(device)

16. with torch.no_grad():

17. mu, log var = encoder(img_tensor)

18. encoded_img = reparameterize(mu, log_var)

19. encoded_img = encoded_img.flatten().cpu().numpy()

20. encoded_sample = {f"Enc. Variable {i}": enc for i,

21. enc in enumerate(encoded_img)}

22.

23. encoded_samples.append(encoded_sample)

24. encoded_samples_df = pd.DataFrame(encoded_samples)

25. encoded_samples_df[ 'season_id'] = season_id

26. encoded_samples_df['competition_id'] = competition_id

27. encoded_samples_df['team_id'] = team_id

28. encoded_samples_df[ 'sequence_id'] = sequence_id

29. encoded_samples_df[ 'match_id'] = match_id

30. full teams_sequences_encoding _df =
pd.concat([full_teams_sequences_encoding_df, encoded_samples_df])

Listagem 20: Cddigo da Obtencdo do Vetor Latente

Estes 256 elementos poderiam ser vistos como 256 dimensdes, porém caso estas 256 varidveis
pudessem ser reduzidas para 2, seria possivel apresentar os valores como pontos num grafico
bidimensional, tornando possivel a identificacdo de agrupamentos, padrdes e correlagbes entre

os dados.
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Com este objetivo em mente, utilizou-se a técnica t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor
Embedding) para reduzir a dimensionalidade de 256 varidveis para apenas 2. O t-SNE é um
algoritmo de reducdo de dimensionalidade amplamente utilizado para visualizacdo de dados
complexos. Este mapeia os dados de alta dimensionalidade para um espaco de menor
dimensionalidade, preservando as rela¢des e estruturas entre os pontos (Violante, 2018). Com
essa reducgdo, conseguiu-se simplificar a visualizacdo e interpretacao dos dados. Em anexo esta
apresentada uma representacao de todas as sequéncias de acordo com a representac¢do do t-

SNE e o agrupamento pelas equipas.

Figura 52: Resultados do t-SNE

A grelha de representacdo destes resultados era de 50 por 50. Tornou-se também necessario o

calculo dos intitulados buckets, que eram os pixéis da grelha, para representac¢do na aplicacao

web.
1.
2. tsne_dataset['bucket_id'] = None
3.
4. for i, row in tsne_dataset.iterrows():
5. coordinate = (row['tx'], row['ty'])
6. for bucket_coord, bucket_id in bucket_ids.items():
7. x_interval = bucket_coord[0]
8. y_interval = bucket_coord[1]
9.
10. if x_interval[@] <= coordinate[@] <= x_interval[1l] and y_interval[@] <=
coordinate[1] <= y_interval[1l]:
11. tsne_dataset.at[i, 'bucket_id'] = bucket_id
12. break

Listagem 21: Cddigo do cdlculo do Bucket
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Os dados dos resultados do t-SNE com o respetivo bucket foram guardados numa tabela do SQL

Server.

4.1.6.6 Calculo das Equipas Semelhantes

Para o calculo das equipas semelhantes foram também utilizados os vetores latentes
resultantes do Encoder. Filtrando os valores para a granularidade da equipa, foi feita a média
sobre cada um dos 256 elementos dos vetores latentes. Além disso, também decidiu-se incluir

os valores dos indicadores estatisticos previamente calculados para as equipas, neste calculo.

Para este calculo foram utilizadas apenas sequéncias que terminaram em remate devido a uma

limitagdo de hardware.

1.

2. from sklearn.preprocessing import StandardScaler

3.

4. scaler = StandardScaler()

5. cos_sim_matrix =
cosine_similarity(scaler.fit_transform(team_sequences_stats.drop(columns=['team_id
'1).values.tolist()))

6.

7. team_ids = team_sequences_stats['team_id'].tolist()

8. similar_teams = []

9. for i in range(len(team_ids)):

10. for j in range(i + 1, len(team_ids)):

11. teaml = team_ids[i]

12. team2 = team_ids[j]

13. similarity = cos_sim_matrix[i, j]

14. similar_teams.append((teaml, team2, similarity))

15. similar_teams.sort(key=lambda x: x[2], reverse=True)

Listagem 22: Similaridade de Cosseno

Assim, para determinar a similaridade foi utilizada a técnica de similaridade de cosseno (cosine
similarity) para as diferentes equipas com os valores codificados das sequéncias e os valores
estatisticos. Esta técnica permite comparar a direcdo e magnitude dos vetores, avaliando o
qgudo semelhantes sdo, neste caso, as equipas em termos de estilo de jogo e desempenho

estatistico (Han et al., 2012).

A avaliagdo do resultado e comparagdo com outros servigos que apresentam a comparagao

entre equipas esta presente no capitulo 4.2.
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4.1.7 Construcao da Aplicagdao Web

Uma aplicacdo web foi desenvolvida para visualizacdo dos resultados do projeto. Neste caso,
foi desenvolvido um sélido backend utilizando a linguagem de programacao c# e a framework
Mediator. Esta escolha permitiu uma estrutura organizada e modularizada para lidar com as
operacoes e a légica de negdcios por tras da aplicacdo. O Mediator facilitou a comunicacao

entre os diferentes componentes do backend, tornando o cédigo mais legivel e escaldvel.

~  WeranceApp

£T GetSeasonsList

ET GetCompetitionsList
GetTeamsByCompetitionAn
GetMatchesByTeamAndCo...
GetMatchSequences
GetSeqguencehctions

ET GetBucketValuesForGrid
GetBucketSequences
GetCompetitionsPaginated

£T GetTeamsList

ET GetTeamByld
GetTeamMatches

ET GetHomeData

ET GetSequenceByld

ET GetSequenceActionByld

ET GetSequenceActionsForDraw

ET GetAllBucketTypes

ET GetSimilarityBucketValuesF

ET GetLeagueBucketValuesFor...

£T GetBucketStats

Figura 53: Lista de Todos os Endpoints implementados

E de realcar ainda que o backend seguiu a estrutura da ”Clean Architecture”, conforme
analisado e projetado no Capitulo 3 deste documento. Esta abordagem arquitetural garantiu
uma separag¢do de responsabilidades e uma organizagao clara do cddigo, promovendo

modularidade, testabilidade e manutenibilidade.
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Figura 54: Arquitetura Backend

Para a integracao entre o backend e o frontend, foi utilizado o NSwag, uma ferramenta que
permitiu gerar automaticamente os métodos de conexdo entre as duas partes. Com o NSwag,
foi possivel definir os endpoints da APl no backend e criar automaticamente os servigos
correspondentes no frontend. Isso agilizou o processo de desenvolvimento e reduziu a

probabilidade de erros de integracao.
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Figura 55: Ficheiro Criado pelo NSwag com a integra¢do do Backend e Frontend

O frontend foi construido em TypeScript e React, usando o template Vuexy (PIXINVENT, n.d.)

de base.
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Figura 56: Arquitetura Frontend
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O TypeScript proporcionou uma camada adicional de seguranca e tipagem estatica, garantindo
uma melhor manutencao do cddigo e prevenindo erros comuns. O React, por sua vez, ofereceu

uma abordagem eficiente para criar interfaces mais interativas e responsivas.

438

Figura 57: Menu Inicial da Aplicacdo

Esta aplicacao oferece varias funcionalidades atendendo aos requisitos identificados e os casos
de uso analisados. Comecando com a listagem das competicGes disponiveis, os utilizadores

podem explorar e selecionar uma liga especifica para serem listadas todas as equipas referentes

a liga escolhida.
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Figura 58: Listagens das Competi¢des e Equipas

Além disso, existem recursos de filtragem que permite aos utilizadores visualizar e navegar mais

facilmente entre as equipas.
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Figura 59: Filtro de Competi¢Oes na Listagem de Equipas

Ao acessar a pagina de detalhes de uma equipa, os utilizadores tém acesso a variadas
estatisticas calculadas ao longo do projeto, conforme especificado no subcapitulo 4.1.5,

listagem de todos os jogos da equipa na atual temporada e apresentacdo das equipas

semelhantes.
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Figura 60: Pagina de detalhes da Equipa com as Estatisticas e Equipas Semelhantes para o
Manchester City
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Figura 61: Pagina de detalhes da Equipa com as Estatisticas e Equipas Semelhantes para o
Boavista

Para além disto, a listagem dos jogos reencaminha para a listagem das sequéncias relativas ao

jogo selecionado.
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Figura 62: Listagem de Jogos e Sequéncias do Jogo Selecionado

Ao acessar a pagina de detalhes de uma sequéncia, os utilizadores encontrardo estatisticas
detalhadas, como tempo de posse de bola, passes completados, entre outras informacdes

relevantes. Além disso, a sequéncia serd apresentada visualmente num desenho,

proporcionando uma experiéncia imersiva.
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Figura 63: Seccdo de Estatisticas da Pdgina de Detalhe da Sequéncia
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Figura 64: Sec¢ao do Desenho da Sequéncia na Pagina de Detalhe da Sequéncia

Por fim, passando ao nivel mais profundo de granularidade, na pagina de detalhes da sequéncia
estd presenta uma listagem de todas as ages da sequéncia que redireciona para a pagina de

detalhes da acdo, apresentando todas as estatisticas da mesma.

Figura 65: Listagem de AcGes e Pagina de Detalhes da A¢do

112



Para além de tudo isto, criou-se uma pagina das sequéncias, acessada através da navegagao
lateral, que apresenta uma visdo geral de todas as sequéncias da temporada e permite a

visualizagao das mesmas pertencentes a determinado bucket.

Sequéncias

Figura 66: Pagina Principal das Sequéncias

bucket_3_15

Figura 67: Sec¢do Lateral que apresenta a visualizagao das Sequéncias depois de selecionado
um bucket

A seccdo lateral que possui a visualizacdo das sequéncias, reencaminha para a listagem das
sequéncias pertencentes ao bucket selecionado e esta listagem possui a funcionalidade de

filtragem pela equipa.
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Figura 68: Filtragem por Equipa na Listagem das Sequéncias

Esta funcionalidade extra permitiu o acesso a uma sequéncia especifica de forma mais rapida e

eficaz.

Em resumo, a construcdo desta aplicagdo web apresenta todos os resultados obtidos no projeto
e oferece aos utilizadores uma plataforma abrangente para explorar informacGes de ligas,
equipas, sequéncias de jogadas e acles individuais. Com recursos a filtragem, estatisticas
detalhadas, visualizagbes graficas e comparagdo entre equipas, os utilizadores poderdo se

envolver com o mundo do futebol de forma interativa e informativa.

4.2 Avaliagao da solugao

Sendo esta solugdo composta por varios componentes individuais, a sua avaliagao deve ser feita
avaliando cada componente individualmente. Os componentes dignos de avaliagao s3ao: o

modelo de xG, o modelo de xT e a componente de aprendizagem nao supervisionada.

4.2.1 Avaliacdo do modelo de xG

Neste contexto, varias métricas foram utilizadas, como precision, recall e F1-score, para avaliar
o desempenho do modelo em relagdo a classificagdo correta dos golos. Foi utilizado um
threshold de 0.5 para o resultado do modelo de xG para determinar se se tratava de um golo

para se puderem calcular as métricas mencionadas.
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A métrica de precision mede a proporg¢do de golos previstos corretamente em relacao ao total
de golos previstos pelo modelo. Quanto maior a precision, maior a confiabilidade das previsdes

de golo.

A métrica de recall, por sua vez, avalia a proporc¢ao de golos corretamente previstos em relagao
ao total de golos reais. Mede a capacidade de o modelo identificar corretamente os golos que
realmente ocorreram. Um valor alto de recall indica que o modelo é eficaz em identificar a

ocorréncia real de golos.

O Fl-score é uma medida combinada de precision e recall. Fornece uma medida unica do
desempenho do modelo, considerando tanto a precisdo quanto a capacidade de identificar

corretamente os golos.
Os resultados destas métricas para os modelos foram os seguintes:

Tabela 8: Métricas de Avaliacdo do Modelo de xG

Meétrica Valor

Precision 0.7869
Recall 0.5105
F1-Score 0.6193

A partir da definigdo das métricas e observando os valores obtidos é possivel afirmar que este
modelo prevé corretamente a maioria das vezes, mas nao consegue identificar corretamente

todos os exemplos positivos.
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Figura 69: Matriz de Confusao

Além das métricas, foi construida uma matriz de confusdo. Esta matriz mostra a quantidade de
golos corretamente previstos (verdadeiros positivos), os golos previstos incorretamente (falsos
positivos), os golos ndo previstos (falsos negativos) e os golos corretamente ndo previstos

(verdadeiros negativos).

Outro método de avaliagdo utilizado foi a verificacdo dos resultados de alguns jogos com os
valores de xG apresentados pelo modelo e a comparagdo com outros servigos. Neste caso, 0s
servicos utilizados como meio de comparacao foram o Flashscore e o FBRef que utiliza métricas

da Statsbomb.

Tabela 9: Comparagdo Resultados do Modelo com Resultados Reais e outros Servigos

Jogo Resultado | Resultado Resultado Resultado
& Real Esperado Flashscore FBRef

Benfica vs Santa 3-0 287-129 241-107 24-10
Clara

Colénia vs Bayern 1- 1.10-1.67 1.78-091 | 13-13
Valladolid vs Getafe 0-0 0.71-0.34 0.86—0.42 0.9-0.5
Man City vs Arsenal 4-2 2.42-0.47 2.22-0.52 25-0.5
Atalanta vs Monza 5-2 4.49 -1.58 3.60-0.87 40-1.2

Comparativamente aos valores apresentados pelos servicos comparados, os valores calculados

aproximam-se bastante um dos outros, no entanto é possivel verificar que os valores obtidos

116



pelo modelo construido sao, relativamente melhores, na medida em que se aproximam mais

dos valores reais.

4.2.2 Avaliagao do modelo de xT

O modelo de xT ndo p6de ser adequadamente avaliado, pois a sua implementacao foi baseada
exclusivamente na aplicacdo direta da definicao do cdlculo estabelecido pelo criador da métrica,

Karun Singh.

Infelizmente, ndo foram encontrados servicos ou referéncias comparaveis disponiveis que
pudessem ser utilizados para uma avaliagdo mais abrangente do modelo. Dessa forma, a
avaliagdo restringiu-se a validacdo da férmula e a verificacdo da consisténcia interna dos
resultados obtidos. A auséncia de um padrao estabelecido e de bases de dados confidveis para
comparacado limitou a capacidade de avaliar a eficacia e a precisdo do modelo de xT em relacao

a outros modelos com o mesmo objetivo.

4.2.3 Avaliagdao do Autoencoder

O moédulo de visdo ndo supervisionada, especificamente o autoencoder implementado, foi
avaliado utilizando diferentes métricas para avaliar a qualidade dos resultados obtidos. Uma
métrica amplamente utilizada nesse contexto é o Mean Squared Error (MSE), que permite
medir a diferenga entre as imagens originais e as imagens reconstruidas pelo autoencoder. O
MSE calcula a média dos quadrados das diferengas pixel a pixel entre as duas imagens,
fornecendo uma medida quantitativa de qudao bem o modelo é capaz de reconstruir as entradas.

O valor da MSE para o melhor modelo foi de 0.002592.

A avaliacdo do resultado final, especificamente do calculo das equipas semelhantes, enfrentou
um desafio particular. Infelizmente, ndo foi possivel encontrar servicos gratuitos que
fornecessem os resultados desejados para comparagdo entre as equipas. Diante dessa limitacdo,
o método de avaliagdo adotado foi baseado no conhecimento e na expertise do autor e do
supervisor do projeto. Primeiramente, foram utilizados os resultados da técnica do t-SNE, de
seguida, os valores do vetor latente do encoder e, por ultimo, a versado escolhida, os dados do
vetor latente em conjunto das estatisticas da equipa. Os resultados desta ultima versdo

atenderam as espectativas do autor e supervisor.
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5 Conclusoes

Este capitulo concentrar-se-a na exposicdo de uma visdao geral da tese, identificacdo dos
objetivos concretizados, na apresentacdo das limitacdes sentidas por parte do autor e de

possiveis melhorias para trabalhos futuros. Por fim, é feita uma apreciacao final sobre o projeto.

5.1 Visao Geral

Para melhor identificar o problema de pesquisa e esclarecer as motivacbes e objetivos
subjacentes a este trabalho, foi realizada uma revisao bibliografica abrangendo varios temas,

qguer no contexto futebolistico, quer mais abrangentes.

Foram apresentados os tipos de dados utilizados no futebol, incluindo dados de fluxo de
eventos (informacgGes coletadas e registadas durante um jogo) e dados de rastreamento 6tico
(informagdes registadas sobre os movimentos dos jogadores em campo). Foram também
mencionadas as empresas que fornecem esses dados, como Opta e Prozone, e os desafios que
surgem da diversidade de providers de dados, como falta de informacdo, terminologia e

definicGes diferentes e a dificuldade de aplicar ferramentas de analise automatica.

Apds isto, foi apresentado o conceito da andlise avangada no futebol, que envolve o uso de
técnicas complexas de analise de dados, como aprendizagem automadtica e visualizacdo de
dados, para extrair informagGes valiosas e melhorar o desempenho. Os conceitos de posse e
sequéncia, que sdo centrais para andlises avangadas, sao descritos. A posse de bola é definida

COmOo uma ou mais sequéncias seguidas pertencentes a mesma equipa, enquanto uma
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sequéncia é uma passagem de jogo que pertence a uma equipa e é finalizada por acdes
defensivas, interrup¢des no jogo ou remates. Através da andlise das sequéncias é possivel
perceber padrdes e classifica-las de acordo com esses padrdes. Os tipos de sequéncias
explicados sdo a manutencdo da posse de bola, construcdo do jogo, ameaca continua, ritmo

rapido, jogo direto, contra-ataque, cruzamento e pressdo alta.

Apds isto, o foco passa para os conceitos relativos a IA. S3o descritos os conceitos de
aprendizagem automadtica (ML) e aprendizagem profunda (DL), que sdo subcampos da
inteligéncia artificial que envolvem o projeto. E é também dado especial foco e sdo descritos os
modelos mais utilizados nesta drea da andlise desportiva, como as RNA, Autoencoders e GANs.
E explicado que existem varios tipos de ML, incluindo aprendizagem supervisionada,
aprendizagem ndo supervisionada e aprendizagem por reforco. Quando se trata de futebol, a
IA esta a ser usada para melhorar muitos aspetos da industria, como rastrear as posicées dos
jogadores durante as transmissGes, automatizar o conteldo do jogo e identificar futuras

estrelas.

Para além disto, sdo descritas as solugdes existentes para analise de futebol, incluindo InStat
Scout, Opta, StatsBomb IQ e Wyscout. Estas plataformas fornecem uma variedade de
ferramentas e recursos, como visualizagdo de dados, andlise de desempenho, andlise de video
e gerenciamento da equipa para ajudar treinadores, analistas e outras partes interessadas a
obter informagdes sobre o desempenho da equipa e do atleta e tomar decisdes informadas.
Sao amplamente utilizados por varios clubes de futebol ao redor do mundo e sdo conhecidos

pelas suas métricas avangadas e analises baseadas em dados.

Esta pesquisa concentrou-se principalmente na questdo de projetar uma solugdo inovadora em
varios aspetos. O modelo de xG implementado iria verificar a influéncia e impacto das a¢Oes
anteriores no melhoramento do calculo da métrica. Os modelos atuais apenas tém em
consideragdo a agdo atual e as suas caracteristicas. O autoencoder variacional implementado
constitui, por si s6, também uma melhoria relativamente aos modelos comparados no projeto
e possibilitou estabelecer uma relagdo entre os padrdes extraidos das sequéncias e o estilo de

jogo de uma equipa de futebol.

Foi feita uma analise dos casos de uso a implementar na solugdo e desenhada a arquitetura a

seguir para alcancgar os resultados pretendidos.

120



Apos isto, foi realizada a implementacdo. Os dados foram obtidos através de ferramentas de
scrapping da pagina de resultados desportivos WhoScored e foram estabelecidas duas pipelines
para tratamento dos mesmos. A primeira tinha como objetivo a obtencdo dos ids dos jogos e
datas dos mesmos, definindo assim todo o calenddrio da época desportiva das varias ligas
desportivas. A segunda tinha o objetivo de efetivamente obter os dados para os jogos
anteriormente obtidos, nas datas dos mesmos. O processo de ETL envolvia também o
tratamento de valores nulos, mapeamento de todos os valores para o formato OPTA e o registo

no SQL Server.

Com os dados prontos e guardados, foram estabelecidas 3 frentes do projeto, com 3 objetivos
distintos. A primeira era a criacdo do modelo de xG, a segunda a criacdo do modelo de xT e a
terceira a construcdo de um autoencoder para extracdo dos padrdoes das imagens das

sequéncias.

Para alcancar estes trés objetivos, estava em falta uma questdo, a construgdo das sequéncias a
partir dos dados dos eventos. Para isto, foi definida uma funcdo de construcdo que identificava
cada acdo com o id de sequéncia correspondente e a sua ordem dentro da sequéncia. Agora

estavam reunidos todos os ingredientes para avancar nas trés frentes do projeto.

Para o primeiro objetivo, foram analisados os dados e construidas as features necessarias para
o cdlculo do xG, para todas as a¢Oes. De seguida, foram estabelecidas quais as a¢Ges que
antecediam quais, de modo a ter uma correspondéncia entre a acdo atual e as a¢Ges passadas,
neste caso as 3 a¢oes passadas. Depois disto, foi filtrado o conjunto de dados para que as acbes
atuais correspondessem apenas a remates e, com isto, fosse apenas calculado o xG para agdes
de remates. Neste ponto tinhamos um conjunto de dados que correspondiam a caracteristicas
(features) das a¢oes de remate e das 3 acGes passadas. Tudo isto foi passado ao modelo e os
resultados obtidos, pela comparacdo com os modelos do mercado, permitiram deduzir que as
acOes anteriores impactam no calculo do xG e estes resultados foram superiores aos modelos

dos servicos comparados, aproximando-se dos valores dos resultados reais dos jogos.

A construcdo do modelo de xT, o segundo objetivo do projeto, seguiu a definicdo da métrica
criada por Karun Singh. O campo foi dividido numa grelha de 105 por 68. Todo o conjunto de
acGes foi passado ao modelo para que este calculasse a probabilidade de o jogador marcar golo,

decidir rematar ou movimentar a bola para todas as células da grelha anteriormente calculada.
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Apds isto o cdlculo era feito subtraindo o xT da acdo na posicao final pela da posicao inicial,

verificando qual o perigo adjacente ao movimentar a bola da célula inicial para a final.

Por fim, para o terceiro e ultimo objetivo, foi construido um autoencoder que conseguisse
extrair caracteristicas e padrdoes das imagens das sequéncias. Primeiramente, foram
construidas as imagens das sequéncias. Através do auxilio da ferramenta OpenCV estas foram
desenhadas, utilizando as coordenadas das a¢des. Depois disto, foi construido e treinado um
autoencoder variacional com estas mesmas imagens. Quanto melhor o modelo conseguisse
reconstruir as imagens, significaria que melhor este conseguia representa-las através do vetor
latente, neste caso de 256 elementos. O encoder treinado foi entdo utilizado para converter a
representacdo dos dados da temporada atual para a representacdo latente. Foi utilizada a
técnica de t-SNE para reduzir a dimensionalidade do vetor e obter a representacao 2D do
mesmo. Aplicando esta légica a todas as sequéncias, conseguiram-se construir graficos da
representacdo das sequéncias, aplicados a uma equipa. Foram também utilizados os valores
dos vetores latentes das equipas para realizar uma anadlise de similaridade, usando a técnica de
similaridade de cosseno, obtendo assim os valores de proximidade das equipas em questdo de

sequéncias, ou, consequentemente, do estilo de jogo.

Apds tudo isto e voltando a questdo de investigagdo:

Sera possivel, através de técnicas de DL, a partir de dados de eventos de futebol conseguir

extrair as sequéncias e padroes de jogo de equipas de futebol?

Os resultados apresentados no capitulo 4 permitem verificar que efetivamente é possivel, a
partir de dados de fluxo de eventos a construgdo de sequéncias, extragdo das caracteristicas
das mesmas e apresentar uma série de estatisticas que com a devida andlise permitem
potencializar os resultados desportivos da equipa que fizer proveito deles. Caso estes
resultados sejam aplicados no contexto do treinador, os mesmos resultados podem ser

relacionados ao treinador e tirar insights valiosos dos mesmos.

5.2 Objetivos Concretizados

Os objetivos deste projeto foram estabelecidos no inicio do projeto e mantiveram-se

inalterados até a data da sua finalizacdo.
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A tabela seguinte mostra uma lista de objetivos previamente identificados e o seu estado em

termos de desenvolvimento, aguando do fim do projeto.

Tabela 10: Objetivos concretizados durante o desenvolvimento do Projeto

OBIJETIVO ESTADO OBSERVAGOES
Estudar e  sintetizar  os | Fejto Completo e sintetizado no capitulo do Estado

heci t de ML e DL
conhecimentos acerca de ML e A0 AR
na analise de dados, mais
concretamente na drea do
futebol.
Construir um algoritmo que a | Fejto Foi implementada a funcdo e explicada no
artir de dados de eventos : - ~
P capitulo de Descri¢do da Implementagao.
futebolisticos consiga retornar
sequéncias.
Construir um modelo que | Fejto Foi construido um autoencoder com o
classifica as sequéncias, de . L. ~ o

9 objetivo de extracdo dos padrdoes das
acordo com os seus padroes. .
sequencias.

Construir um modelo de cdlculo | Fejto
de expected goals.
Construir um modelo de calculo | Feito
de expected threats.
Testar e avaliar o desempenho | Fejto Teste e avaliacdo sintetizado no capitulo 4.2

dos modelos desenvolvidos.

do presente documento.

Este projeto resultou numa solugdo robusta para o caso da concretizagdo dos requisitos

identificados.

5.3 Limitagdes e trabalho futuro

As limitacGes mais desafiadoras para este projeto estavam relacionadas as restricdes de

hardware, especialmente a limitacdo de memadria da GPU. Isso exigiu que se fizessem algumas

adaptacgles para lidar com essas limitagdes e otimizar o desempenho do sistema. Uma das
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solucdes adotadas foi executar o calculo das equipas semelhantes usando apenas as sequéncias
gue terminaram em remate, reduzindo a quantidade de dados processados e economizando
recursos. Essa abordagem permitiu que se focasse nas informagcdes mais relevantes para a

andlise.

Além disso, outro desafio foi o tempo de treino dos modelos. Como o treino de modelos
corresponde a um processo intensivo, precisou-se de encontrar maneiras de acelerar e otimizar
o treino. Foram utilizadas técnicas como otimizacao de Hiperparametros para reduzir o tempo
necessario para treinar os modelos, sem comprometer significativamente a sua qualidade e

desempenho.

Por fim, a ultima limitacdo encontrada e j& exposta foi a obtencdo de servicos gratuitos que
pudessem ser usados para comparagdo com os resultados obtidos do modelo de xT e calculo

das equipas semelhantes.

E importante ressaltar que, apesar dessas limitacdes, conseguiu-se superar os obstaculos e
obter resultados satisfatorios. Embora se tenha enfrentado estas restricbes conseguiu-se
implementar uma solugao eficaz e encontrar um equilibrio entre recursos disponiveis e a
complexidade do projeto. Essas experiéncias proporcionaram valiosas licdes sobre a gestao de

limitagOes e a procura de solugdes criativas para alcangar os objetivos propostos.

Para trabalho futuro, o autor imagina um projeto que utiliza este como base e incrementa

funcionalidades.

Primeiramente poderiam ser construidos novos modelos para calcular muitas outras
estatisticas avangadas explicadas no Estado de Arte. Este incremento tornaria a aplicagdo web

mais rica.

De seguida, pretende-se implementar uma pdagina de comparacgdo de stats, relativamente a
equipas, para mais facil comparacdo das mesmas. Uma pégina de visualiza¢do das sequéncias
de maior xG e xT associado a uma equipa e um ranking de equipas associado a cada estatistica
avancada. Deste modo era possivel, na primeira funcionalidade, visualizar as jogadas que mais
perigo criaram e era expectavel o golo e, na segunda, ordenar as equipas pelas estatisticas

calculadas.

Outra alteracdo pretendida para o futuro seria a adaptacao e visualizacdo das métricas para o

treinador da equipa. O autor acredita que o estilo de jogo esta fortemente associado ao
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treinador associado a equipa e deste modo, a comparacdo da mesma equipa em periodos de
treinadores diferentes iria ser uma funcionalidade de extrema importancia e utilidade e,
conforme averiguado no estado de Arte, esta € uma lacuna nos servicos atualmente disponiveis

no mercado.

A Ultima implementacdo seria a de cache nos pedidos, de modo a tornar a resposta mais rapida,
a criacdo de uma aplicagdo mobile responsiva, para ser de mais facil acesso e o teste da

aplicacdao web com a implementacdo de testes unitdrios e de integracao.

5.4 Apreciacao Final

Este projeto foi uma experiéncia desafiadora e gratificante. Envolveu a passagem sobre diversas
areas da inteligéncia artificial e o uso de diversas técnicas. Sempre tive bastante curiosidade
sobre o tema, o que tornou o trabalho um pouco mais facil. Agradeco a toda a gente que me

apoio durante este projeto, em especial ao Supervisor Luis Costa, pela ajuda constante.

No entanto, nem tudo correu completamente bem. A falta de tempo e dificuldade na
conciliacdo entre trabalho e faculdade limitou a concretizacdo de todas as ideias que poderiam

ter melhorado ainda mais a solugdo entregue.

Para concluir, esta foi uma experiéncia de aprendizagem incrivel. Foi uma excelente
oportunidade de por em pratica todas as metodologias, boas praticas e conhecimentos
aprendidos durante o Mestrado e que contribuiram imensamente para a concretizagao e

sucesso do Projeto.
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16.
17.

18.

19.
20.

21.

22.
23.

24,

25.
26.

27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44.
45,
46.
47.

48.
49.

for seq in segs:
seq_df = sequences_match.loc[sequences_match['sequence_id'] == seq]

seq_df.head(1)[ 'ball_receiving x'] = np.nan
seq_df.head(1)[ 'ball_receiving_y'] = np.nan
seq_df = seq_df.loc[seq_df['result_name'] == 'success']

if seq_df.shape[0] < 2:

continue
image_df = seq_df.copy()
image_df.loc[image_df['type_name'] == 'throw_in', 'ball_receiving x']
image_df.loc[image_df['type_name'] == 'throw_in', 'start_x']
image_df.loc[image_df['type_name'] == 'throw_in', 'ball_receiving y']
image_df.loc[image_df['type_name'] == 'throw_in', 'start_y']
image_df['start_x'] = [desired_x_bounds[@] + (x - actual_x_bounds[0])

(desired_x_bounds[1] - desired_x_bounds[@]) / (actual_x_bounds[1] -
actual_x_bounds[@]) for x in image_df.start_x.values]

image_df['end_x'] = [desired_x_bounds[@] + (x - actual_x_bounds[@]) *
(desired_x_bounds[1] - desired_x_bounds[@]) / (actual_x_bounds[1] -
actual_x_bounds[@]) for x in image_df.end_x.values]

image_df['start_y'] = [desired_y_bounds[@] + (x - actual_y_bounds[@])
(desired_y_bounds[1] - desired_y bounds[@]) / (actual_y bounds[1] -
actual_y bounds[@]) for x in image_df.start_y.values]

image_df['end_y'] = [desired_y bounds[@] + (x - actual_y bounds[0]) *
(desired_y bounds[1] - desired_y_bounds[@]) / (actual_y bounds[1] -
actual_y bounds[@]) for x in image_df.end_y.values]

image_df['ball_receiving_y'] = [desired_y_bounds[@] + (x -
actual_y bounds[@]) * (desired_y_bounds[1] - desired_y bounds[0]) /
(actual_y_bounds[1] - actual_y_bounds[@]) for x in
image_df.ball_receiving_y.values]

image_df['ball_receiving x'] = [desired_x_bounds[@] + (x -
actual_x_bounds[@]) * (desired_x_bounds[1] - desired_x_bounds[0]) /
(actual_x_bounds[1] - actual_x_bounds[@]) for x in
image_df.ball _receiving_x.values]

final_image_df = pd.DataFrame(columns=['start_x', 'end_x', 'start_y',
‘end_y'])
for i, row in image_df.iterrows():
ball_receiving_y = row['ball_receiving_y']
ball receiving x = row['ball_receiving x']
start_x = row['start_x"]
start_y = row['start_y']
end_x = row['end_x"]
end_y = row['end_y"']

row = [ball_receiving x, start_x, ball_receiving y, start_y]
final_image_df.loc[-1] = row

final_image_df.index = final_image_df.index + 1
final_image_df.sort_index()

row = [start_x, end_x, start_y, end_y]

final_image_df.loc[-1] = row
final_image_df.index = final_image_df.index + 1
final_image_df.sort_index()

final_image_df =
final_image_df.dropna().sort_index(ascending=False).reset_index(drop=True)

# Create a black image

img = np.zeros((IMAGE_SIZE_X,IMAGE_SIZE_Y,1), np.uint8)




50.
51.
52.

step = 5
for i,row in final_image_df.iterrows():

cv.line(img, (int(row[ 'start_y']),int(row[ 'start_x"']1)), (int(row['end_y"']),int(row["

end_x'])),(255-(i*step),255-(i*step),255-(i*step)),2)

53.

54. img = cv.flip(img, 0)

55. img = cv.flip(img, 1)

56.

57. path = f"dataset\\{IMAGE_SIZE_ X}x{IMAGE_SIZE Y}"

58. if os.path.exists(path) == False:

59. os.makedirs(path)

60.

61. cv.imwrite(f"{path}\\{match}_ {seq_df.iloc[@].team_id} {seq}.png", img)
Listagem 23: Construgdo das Imagens

1.

2. class Encoder(nn.Module):

3. def __init_ (self, latent_dim=16):

4. super(Encoder, self).__init_ ()

5. self.convl = nn.Conv2d(1, 32, 3, stride=2, padding=1)

6. self.conv2 = nn.Conv2d(32, 64, 3, stride=2, padding=1)

7. self.conv3 = nn.Conv2d(64, 128, 3, stride=2, padding=1)

8. self.conv4 = nn.Conv2d(128, 256, 3, stride=2, padding=1)

9. self.fc_mu = nn.Linear(256*16*16, latent_dim)

10. self.fc_logvar = nn.Linear(256*16*16, latent_dim)

11.

12. def forward(self, x):

13. x = nn.functional.relu(self.convl(x))

14. x = nn.functional.relu(self.conv2(x))

15. x = nn.functional.relu(self.conv3(x))

16. x = nn.functional.relu(self.conv4(x))

17. X = X.view(x.size(@), -1)

18. mu = self.fc_mu(x)

19. logvar = self.fc_logvar(x)

20. return mu, logvar

21.

22.

23.

24. class Decoder(nn.Module):

25. def __init_ (self, latent_dim=16):

26. super(Decoder, self)._ init_ ()

27. self.fc = nn.Linear(latent_dim, 256*16*16)

28. self.convl = nn.ConvTranspose2d(256, 128, 4, stride=2, padding=1)

29. self.conv2 = nn.ConvTranspose2d(128, 64, 4, stride=2, padding=1)

30. self.conv3 = nn.ConvTranspose2d(64, 32, 4, stride=2, padding=1)

31. self.conv4 = nn.ConvTranspose2d(32, 1, 4, stride=2, padding=1)

32.

33. def forward(self, z):

34, x = self.fc(z)

35. X = X.view(x.size(®), 256, 16, 16)

36. x = nn.functional.relu(self.convl(x))

37. x = nn.functional.relu(self.conv2(x))

38. x = nn.functional.relu(self.conv3(x))

39. x = torch.sigmoid(self.conv4(x))

40. return x

41.

42.

43,

44. class VAE(nn.Module):

45, def __init_ (self, latent_dim=16):

46. super(VAE, self). init_ ()

47. self.latent_dim = latent_dim

48. self.encoder = Encoder(latent_dim)
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49. self.decoder = Decoder(latent_dim)
50.
51. def reparameterize(self, mu, logvar):
52. std = torch.exp(0.5 * logvar)
53. eps = torch.randn_like(std)
54. return eps * std + mu
55.
56. def forward(self, x):
57. mu, logvar = self.encoder(x)
58. z = self.reparameterize(mu, logvar)
59. x_hat = self.decoder(z)
60. return x_hat, mu, logvar
Listagem 24: Versado do VAE construido para imagens de 256x256

1.
2. def train_epoch(model, device, dataloader, loss_fn, optimizer):
3. # Set train mode for both the encoder and the decoder
4. model.train()
5. train_loss = []
6. # Iterate the dataloader (we do not need the label values, this is

unsupervised learning)
7. for image_batch, _ in dataloader: # with "_" we just ignore the labels (the

second element of the dataloader tuple)
8. # Move tensor to the proper device
9. image_batch = image_batch.to(device)
10. optimizer.zero_grad()
11. x_hat, mu, logvar = model(image_batch)
12. reproduction_loss,eval_loss = loss_fn(image_batch, x_hat, mu, logvar)
13. # Backward pass
14. reproduction_loss.backward()
15. optimizer.step()
16. # Print batch loss
17. print('\t partial train loss (single batch): %f' % (eval_loss.data))
18. train_loss.append(eval_loss.detach().cpu().numpy())
19. return np.mean(train_loss)
20.

Listagem 25: Funcdo de Treino de uma Epoca

1.
2. def test_epoch(model, device, dataloader, loss_fn):
3. # Set evaluation mode for encoder and decoder
4. model.eval()
5. with torch.no_grad(): # No need to track the gradients
6. # Define the lists to store the outputs for each batch
7. conc_out = []
8. conc_label = []
9. conc_mu = []
10. conc_logvar = []
11. for image_batch, _ in dataloader:
12. # Move tensor to the proper device
13. image_batch = image_batch.to(device)
14. decoded_data, mu, logvar = model(image_batch)
15. # Append the network output and the original image to the lists
16. conc_out.append(decoded_data.cpu())
17. conc_label.append(image_batch.cpu())
18. conc_mu.append(mu)
19. conc_logvar.append(logvar)
20. # Create a single tensor with all the values in the lists
21. conc_out = torch.cat(conc_out)
22. conc_label = torch.cat(conc_label)
23. conc_mu = torch.cat(conc_mu)




24.
25.
26.
27.

conc_logvar = torch.cat(conc_logvar)
# Evaluate global loss
repro_loss, eval_loss = loss_fn(conc_out, conc_label,conc_mu,conc_logvar )
return eval_loss.data
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Listagem 26: Funcdo de Teste de uma Epoca
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Figura 72: Graficos do Treino do Modelo MSE em fung¢do do tempo para Autoencoder
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Figura 73: Graficos do Treino do Modelo MSE em fung¢do do tempo para RAE-L2
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Figura 75: Representagdo do t-SNE em todas as sequéncias
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2D Sequences Representation

Arsenal Leicester Chelsea Wolves Man City Fulham  Nottingham Forest Southampton  Bournemouth

Brentford erighton Newcastie Aston Villa Viost Ham Tottenham Man utd

Salernitana Spezia sampdoria Empoli Cromonese sassuolo atalanta

Fiorentina AC Milan

Osasuna Mallorea RealMadrid  Athletic Bilbao  Real Betis Valencia

Celta Vigo Atletico Rayo Vallecano  Barcelona sevilla Real Sociedad Espanyol Villarreal

Bochum M.Gladbach  Augsburg FC Koln Wolfsburg Loverkusen

Stuttgart  Werder Bremen Borussia Dortmundintracht Frankfurt ~Hertha Berin Freiburg [y Lorient

Toulouse Nantes

Montpellier AC Ajaccio Clermont Foot Vitoria de Guimaraes  Rio Ave

Boavista Portimonense Estoril Maritimo Gil Vicente sporting

Benfica Arouca Pacos de Ferreira  Famalicao Casa Pia AC
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Figura 76: Representacao do t-SNE para todas as equipas sobre a média da Liga
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