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Resumo

Atualmente, os dados simbolizam a matéria-prima mais valiosa do planeta. Através deles, é
possivel aceder a informacgdes vitais para a sobrevivéncia e sucesso das empresas de todo
mundo.

Neste contexto, a Inteligéncia Artificial (IA) assume um papel preponderante na obtencdo de
informacao valiosa “escondida” nas diversas formas que os dados podem assumir.

Feitas estas consideragdes, e sabendo das propor¢des que a importancia da IA estd a tomar nos
ultimos anos no processo de tomada de decisdo, foi desenvolvido este projeto, no ambito da
unidade curricular Projeto/Dissertacdo/Estagio (PROJIA). Este visa a analise dos dados
existentes no mundo das apostas desportivas, para que, através destes, seja possivel retirar
informacdo valiosa para o aumento do sucesso dos progndsticos em jogos de futebol.

Para este efeito, recorreu-se a dados extraidos através de uma Application Programming
Interface (API), os quais foram, posteriormente, tratados para servirem de base de informacao
do modelo. determinando este, por sua vez, o vencedor num determinado jogo de futebol,
através de algoritmos de Deep Learning (DL).

Posto isto, com este modelo, foi possivel constatar que a probabilidade de acertar o vencedor
de um jogo de futebol aumenta em ligas com um maior nimero de jogos que ocorram de forma
mais regular. Ja em campeonatos em que participem clubes de diferentes paises, e em que os
jogos entre as equipas encerrem um grande intervalo temporal, o modelo ndo é capaz de
acertar tao eficazmente na equipa vencedora.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Apostas Desportivas, Machine Learning, Deep Learning,
RandomForestClassifier, LSTM, CNN
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Abstract

Nowadays, data is one of the most valuable raw materials on the planet. Through them is
possible to obtain information vital for the viability and success of companies around the world.

In this context, Artificial Intelligence (Al) assumes a leading role in obtaining valuable
information "hidden" in the various forms that data can have.

Having made these considerations and knowing the proportions that Al is portraying in the
decision-making process, the importance of this project, that was developed in the scope of the
curricular unit Project/Dissertation/Internship (PROJIA), can be appraised. Aiming at the
analysis of existing data in the world of sports betting, so that, through these, it is possible to
extract valuable information to increase the success of predictions in football games.

For this purpose, data extracted through an Application Programming Interface (API) was used
and then processed to feed the model's database and consequently is used to determine the
winner in football matches through Deep Learning (DL) algorithms.

With this model’s output, it was possible to observe that the probability of determining the
winner of a football match is superior in leagues with a larger number of matches that occur
more regularly. On the other hand, in leagues where clubs from different countries participate,
and where the matches span over a larger time interval, the model is not able to determine the
winning team as effectively.

Keywords: Artificial Intelligence, Sports Betting, Machine Learning, Deep Learning,
RandompForestClassifier, LSTM, CNN
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1 Introducao

Neste capitulo, é realizada uma breve apresentacdo do trabalho desenvolvido, no ambito do
projeto de dissertacdo, para a cadeira de Projeto/Dissertacdo/Estagio (PROJIA).

Inicialmente, é feito um enquadramento do projeto e uma breve descricdo dos seus problemas
e objetivos.

De seguida, é realizado um planeamento do trabalho a ser desenvolvido e respetivas datas.

Por ultimo, encontra-se a explicacdo de cada um dos capitulos que compdem a estrutura do
presente documento.

1.1 Enquadramento

Ano apds ano, o mercado global das apostas desportivas tem vindo a crescer, tendo sido
avaliado no valor de 76,75 bilides de ddlares, em 2021, com uma previsdo da taxa de
crescimento anual composta (CAGR) de 10% ao longo dos préximos 9 anos [1].

Em Portugal, estima-se que, diariamente, sdo movimentados 3,7 milhdes de euros, de acordo
com o ultimo relatdrio, de agosto de 2022, do Servigo de Regulagdo e Inspe¢do de Jogos (SRIJ),
sendo que desse valor 65,8% é gasto em apostas desportivas relacionados com o futebol [2].

Aos numeros supracitados, devemos somar o nimero de pessoas e grupos que vendem os seus
progndsticos desportivos, prestando uma espécie de servigo de consultoria a milhares, sendo
milhGes de pessoas que anseiam obter dinheiro sem qualquer tipo de esforgo [3].

E importante salientar que, em Portugal, existem, em média, cerca de 1800 novos registos
didrios em entidades exploradoras destes mercados [2], dos quais 58,6% dos apostadores
apresentam menos de 35 anos e 81,9% menos de 45 anos [2].

Considerando o crescimento acentuado do nimero de jogadores portugueses, e atendendo ao
facto da populagao mais jovem representar a maior fatia de apostadores, surge a necessidade
de prestar um servico de qualidade, intuitivo e automatizado. Desta forma, aqueles passam a
ter a possibilidade de usufruir de um programa de consultoria em apostas desportivas que os
possa auxiliar a maximizar os seus lucros, otimizando a gestao dos riscos.

Por outro lado, as casas de apostas desportivas pretendem maximizar os seus lucros através
dos ajustes que vao realizando as probabilidades de determinados eventos acontecerem a
medida que o tempo passa e novas apostas sdo feitas.

O célculo destas probabilidades, sobretudo quando feito de forma dindmica de acordo com os
acontecimentos em tempo real, é uma tarefa complexa e que exige a analise de grandes
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guantidades de dados correlacionados. A IA apresenta diversas abordagens interessantes e
promissoras para lidar com problemas deste género.

O presente projeto tem como principal intuito a constru¢cdo de um modelo de Inteligéncia
Artificial (IA) capaz de prever a equipa vencedora num determinado jogo de futebol.

Para a implementacdo do projeto, foi concebido um processo de extracdo e tratamento dos
dados e, posteriormente, procedeu-se ao desenvolvimento de um modelo de IA capaz de
prever os resultados, recorrendo a aprendizagem supervisionada, utilizando nomeadamente
algoritmos de Deep Learning.

1.2 Descrigao do Problema

Nos dias que correm, os dados apresentam-se como uma das matérias mais valiosas para as
empresas e para um grande ndmero de pessoas. Deste modo, para que sejam utilizados de
forma eficiente, tém de ser tratados e analisados de forma correta.

Esta analise requer uma automatizacao no processo de tratamento e andlise dos dados para
que seja possivel extrair o maximo de informacdo possivel, no caso deste trabalho,
relativamente aos jogos de futebol.

Para isso, é necessario desenvolver um modelo de IA capaz de entender o que poderd vir a
acontecer num jogo de futebol.

1.2.1 Objetivos

Este projeto teve como principal objetivo a previsao do resultado de jogos de futebol.
Os restantes objetivos inerentes ao projeto sdo os seguintes:

e lLevantar o estado arte relacionado com extragdo e tratamento de dados, modelos de
previsdo baseados em IA, e solugBes para previsao no ambito de apostas desportivas;

e Implementar um processo de extragdo e tratamento de dados;

e Implementar um modelo de IA para previsdo da equipa vencedora de um jogo de
futebol;

e Analisar os resultados e retirar valor de negécio com a informagado gerada pelo modelo
de lA;

e Discutir e reportar as principais conclusdes tiradas através deste estudo.

1.2.2 Abordagem

De forma a concretizar os objetivos supracitados, foi realizado um estudo dos trabalhos
relacionados com o tema em questdao, bem como das tecnologias e metodologias a adotar.
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Posteriormente, foi realizada uma analise ao mundo das apostas desportivas e as bases de
dados existentes que poderiam facultar os dados necessarios para este projeto.

Por ultimo, foi delineado o planeamento de todo o trabalho, desde o estudo dos trabalhos
relacionados, até a implementacgdo e andlise do modelo de IA.

1.2.3 Planeamento do Trabalho

E possivel observar, na Tabela 1, o planeamento do projeto.

Tabela 1 - Planeamento do Trabalho

% Duragdo do Plano

INIiCIO DA DURACAO DO
ATIVIDADE ATIVIDADE PLANO MESES
1 23 4 5 6 7 8 9 1011
Anilise do Projeto 1 1 i
0

Estudo dos Projetos Semelhantes 2 2 /4

%
Estudo das Tecnologias a Adotar 3 2 /%

7
Desenvolvimento do Processo de Extracdo 4 2 %
7
Desenvolvimento do Processo de Tratamento 5 3 / %
7
Implementacdo do Modelo 7 3 / %
7

Analise dos Resultados 9 2 //

Finalizagdo da Escrita da Tese 10 2 %

Nos primeiros 4 meses, procedeu-se ao estudo do modelo preliminar do projeto a ser,
posteriormente, implementado, assim como a analise de projetos similares, que perseguiam o
mesmo objetivo. Neste sentido, foram estudadas as tecnologias adotadas por esses projetos e,
paralelamente, foram determinadas aquelas que seriam adequadas a implementagdo deste
projeto em especifico.

Posteriormente, realizaram-se os processos de extragdo e tratamento de dados e, logo de
seguida, iniciou-se o desenvolvimento do modelo de Inteligéncia Artificial.

Por ultimo, efetuou-se uma analise aos resultados obtidos, sendo esta acompanhada pelo
término da redagao do presente documento.

1.3 Estrutura do Documento

Este documento encontra-se dividido em cinco capitulos, cada um com o seu tema e respetiva
importancia para o entendimento e visdo holistica do relatério.

21



O capitulo 1 tem como objetivo apresentar o trabalho desenvolvido e a estrutura do relatério.

No capitulo 2, é realizada uma breve introducdo aos temas necessarios para o desenvolvimento
do projeto e dos seus componentes. De igual modo, sdo apresentadas as diferentes tecnologias
gue existem para a implementagdo do mesmo.

Em relacdo ao capitulo 3, verifica-se que este apresenta a andlise e o desenho da solu¢do, onde
se pode encontrar a introducdo ao tema “O Mundo das Apostas Desportivas”.
Cumulativamente, é realizada uma apresentacdo dos locais de extracdao dos dados estatisticos
para o desenvolvimento do projeto, sendo ainda possivel ver o desenho da solucdo e a sua
arquitetura.

Apds a analise e desenho da solucdo estarem concluidos, segue-se a fase da sua implementacao,
gue se encontra descrita no capitulo 3.4. Neste capitulo, também ¢é possivel encontrar a
avaliacdo e os resultados obtidos relativamente a solucdo implementada, no ponto 4.5.

Por ultimo, é realizada a conclusdo do projeto, tanto ao nivel dos objetivos concretizados como
ao nivel do trabalho a desenvolver no futuro. Esta é inserida no capitulo 5, que contém, de igual
forma, a apreciacgdo final de todo o projeto.
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2 Estado da Arte

Este capitulo, inicialmente, expde o conceito de dados e de todo o processo de extragao e
tratamento necessario para a alimentacdo de um modelo de IA.

De seguida, é apresentado um pouco do mundo da Inteligéncia Artificial e dos principais
algoritmos que poderao ser Uteis na implementacao do projeto.

Por ultimo sdao apresentados e analisados alguns trabalhos relacionados com o projeto
desenvolvido.

2.1 Dados

Os dados correspondem a um conjunto de valores, num estado bruto, a partir dos quais se
podem retirar informacgdes Uteis para o negdcio [4].

A obtencdo de um dado pode ter uma diminuta importancia para uma empresa/pessoa.
Contudo, quando a empresa/pessoa obtém milhdes de dados, estes assumem uma extrema
relevancia, uma vez que, com processos de tratamento de dados e com recurso a modelos de
IA, é possivel retirar mais informacao. Esta, por sua vez, poderad ser utilizada para aumentar o
conhecimento da empresa/pessoa em relacdo aos dados em questdo de uma forma mais ampla
e precisa [5][6].

2.1.1 Estrutura de Dados

No que concerne a sua organizac¢do, os dados podem-se enquadrar em trés tipos [7]:

e Estruturados
o Estrutura estdtica e previamente planeada;
o Todos as estruturas de dados tém as suas rela¢des definidas;
o Ex: Base de Dados Relacional.

e Semiestruturados

o Estrutura intermédia com parte devidamente organizada planeada e outra
parte sem estrutura previamente definida;
o O Esquema de representagdo vem em conjunto com os dados;
o Ex: XML.
e Nao Estruturados

o Sem estrutura previamente definida;
o Cerca de 80% dos dados das empresas;
o Ex: Relatérios, Documentos, Imagens, Audios, Videos.

23



Os dados previamente estruturados necessitam de menos memdria e sao de mais facil gestao,
enquanto os dados ndo estruturados requerem mais memdria e apresentam uma maior
dificuldade na sua gestdo e protecdo. Neste projeto, os dados devem estar devidamente
estruturados e interligados para que o modelo de Al consiga compreender os diversos
conjuntos de dados, definindo assim os atributos necessarios para a aprendizagem do modelo
(8].

2.1.2 Tratamento de Dados

A grande maioria dos dados que se encontram disponiveis nas mais variadas bases de dados
encontram-se incorretamente estruturados para a alimentacdo de um modelo de Al, sendo
necessario realizar um processo de tratamento de dados para que este seja capaz de extrair a
maxima informacdo dos dados [9].

O processo de tratamento de dados consiste numa série de transformacgdes as quais os mesmos
sdo sujeitos, para que dai advenha uma uniformizacao das mais diversas fontes de dados, bem
como a eliminacao de ruido que possa existir [10]:

e Transformacdes Bdsicas:
o Limpeza: Trocar os NULL por 0, “Male” por “M”, formatacdes de data, etc;
o Duplicagdo: Eliminacdo dos registos repetidos;
o Revisdo do formato dos dados;

o Restruturagdo das chaves: Restruturar as relagdes entre tabelas.
e TransformacGes Avancadas:

Derivagao: Criagdo de novas métricas com base no negécio;

Filtrar: Selecionar apenas algumas linhas/colunas/tabelas;

Juntar: Juntar dados de diferentes tabelas mediante o modelo dimensional;
Cortar: Transformar uma coluna em inimeras colunas;

Validar Dados: Através das regras de negdcio, validar as diferentes linhas;
Agregacado: Juntar dados de diferentes fontes de dados;

o O O O O O

Integragdo: Definir cada elemento que seja Unico com um valor padrao.

2.2 Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial (IA) atravessou uma grande evolucdo nos ultimos anos. Neste contexto,
os pequenos aparelhos de hardware, inicialmente, utilizados deram lugar a redes neuronais e
sistemas ambientes [11]. Estes requerem uma grande quantidade de dados, que se deverao
apresentar de forma limpa e tratada.

Efetivamente, a qualidade dos dados recebidos e o tratamento a que sdo submetidos
constituem fatores determinantes do sucesso do desenvolvimento destes sistemas [12].
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2.2.1 Conceito de IA

A Inteligéncia Artificial emergiu com uma grande influéncia para um grande nimero de pessoas
durante muito tempo [13], tendo sido utilizada pela primeira vez por Allan Turing, em 1950,
qguestionando se as maquinas conseguiriam pensar [14].

A IA, igualmente denominada de Inteligéncia Demonstrada Pelas Mdquinas ou Computadores
[15], tem sido utilizada, ao longo dos ultimos anos, em diversas dreas, como, por exemplo, na
associacdo de processos de dete¢dao e previsdo, sendo estes, por vezes, comparados a um
cérebro humano [16].

Existem varios ramos de investigacdo associados a IA, destacando-se o Machine Learning (ML).
Este consiste na incorporacdo de algoritmos capazes de ensinarem a mdquina a ser inteligente,
recorrendo a um processo automatico de aprendizagem capaz de retirar inteligéncia dos dados
existentes nas inUmeras fontes [13] [17].

E bastante usual pensar, erroneamente, que a IA é igual ao Machine Learning. Este aspeto
constitui um argumento totalmente invalido, ja que a IA pode ser um sistema codificado em
diversos conjuntos de regras que sdo capazes de tomar decisdes, a medida que os novos dados
vdo chegando, sem intervencdo humana. Esse conjunto de regras pode ser definido
manualmente ou através de outras técnicas, como, por exemplo, o ML, bastando, para isso,
fornecer um conjunto de dados histdricos para que a maquina seja capaz de aprender sozinha
[13]. Na Figura 1, é possivel observar a relacdo do ML com a IA, assim como um subdominio do
ML, o Deep Learning.

Inteligéncia Artificial

Machine Learning

Deep Learning

Figura 1 - Inteligéncia Artificial, Machine Learning e Deep Learning

O DL desencadeou uma grande revolucdo no ML, devido a similaridade com os mecanismos do
cérebro humano. Este subdominio é capaz de resolver processos complexos através de varias
camadas de unidades matemadticas mais simples que, em conjunto, solucionam estes desafios
[18]. Uma das vantagens do DL é a sua capacidade de aprendizagem a partir de dados brutos,
heterogéneos e que apresentam bastante ruido [19].
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2.2.2 Machine Learning

Machine Learning é a ciéncia de programar uma madquina para que esta seja capaz de retirar
conhecimento através dos dados fornecidos [20].

De acordo com Arthur Samuel, o ML é a drea de investigacdo que fornece as maquinas a
capacidade de aprendizagem sem que esta seja, anteriormente e de forma explicita,
programada [21].

Numa definicdo mais orientada para a engenharia moderna, Tom Mitchell define este conceito
como sendo a capacidade de um programa de computador aprimorar a execu¢ao de uma
determinada tarefa, apds ter tido alguma experiéncia que lhe permita reter informacao, e,
desta forma, aprender a otimizar a tarefa previamente realizada [22].

O ML abrange diversos algoritmos/processos que sdo usados para resolver as diversas tarefas,
aprendendo através dos dados fornecidos. A Figura 2 ilustra uma drvore dos tipos de
implementacdo e abordagens que se poderao seguir dentro do ML.
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Figura 2 - Tipos de ML [23]
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No caso das aprendizagens automaticas supervisionadas, quando os algoritmos processam os
dados, estas conseguem reter toda a informacgdo necessaria, bem como o resultado esperado
em cada situagdo, e, com base nisto, sdo capazes de aplicar algoritmos de
classificacdo/regressdo para perceber de forma automatica a relacdo entre os mais diversos
dados [20]. Ou seja, deste modo, é possivel estabelecer correlagGes entre as diversas métricas
e o resultado final.

No que diz respeito as aprendizagens nao supervisionadas, o computador pretende adquirir
conhecimentos através de algoritmos que identifiquem homogeneidade nos diversos
elementos fornecidos sem saberem o resultado final no decorrer do processo de aprendizagem
[24].

Quando a quantidade de dados comeca a tomar proporc¢des acrescidas, e, simultaneamente, o
processo de aprendizagem e de estudo de dados complexifica, devem ser adotados algoritmos
de Deep Learning (DL) que recorrem a uma espécie de rede neuronal artificial (Artificial Neural
Network — ANN). Esta é inspirada no cérebro humano e nas liga¢des que la ocorrem no decorrer
do processo de aprendizagem [25].

2.2.2.1 ANN
Uma rede neuronal artificial (Artificial Neural Network — ANN) é um modelo que é desenvolvido
tendo como base o cérebro humano [26].

O cérebro é composto por diversos neurdnios. Estes sdo compostos pelo corpo celular, local
onde estd presente o nucleo celular, bem como por multiplos dendritos, que representam um
prolongamento do neurdnio responsavel por garantir a rececdo dos estimulos nervosos e
transmiti-los ao corpo celular. Outro elemento importante numa célula nervosa é o
prolongamento designado de Axonio, que assegura a condug¢do do impulso nervoso até outras
células ou drgdos. A Figura 3 apresenta a estrutura de um neurdnio [27].

./ Nucleo celular

Corpo
celular

Axonio

4 (\A) Voso . ¢
Dendrlto/ ‘ i

Bainha de
mielina

Figura 3 - Partes constituintes de um neurdénio [28]
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A ANN é composta por diversos processadores interligados, os quais sdo denominados de
neurdnios artificiais, fazendo um paralelismo aos neurdnios do cérebro humano [26].

Cada neurdnio recebe um determinado ndmero de sinais de entrada, através das suas ligacoes,
produzindo um Unico sinal de saida. Posteriormente, este é transmitido a camada de neurdnios
seguinte, cujas células nervosas se encontram ligadas as anteriores. Deste modo, os sinais de
entrada irdo produzir novos sinais de saida nos restantes neurdnios até ser alcangada a camada
de output onde uma decisdo/acdo é tomada, mediante os sinais que forem produzidos e
comunicados ao longo do sistema [26].

Na Figura 4, é possivel constatar as relagdes que poderdo suceder num sistema neuronal
artificial, sendo que os circulos representam cada neurdnio artificial que o sistema possui.

ENTRADAS
Svajvs

Camada de Camada Camada de
Entrada Intermedidria Saida

Figura 4 — Possivel desenho de uma ANN [26].

2.2.2.2 CNN

As redes neuronais convulsionais (Convolutional neural network — CNN) correspondem a um
tipo de ANN utilizado principalmente para processar e classificar os dados no formato de
imagens 2D. No entanto, pode, de igual forma, ser utilizado para dudio, video e texto. As redes
neurais convulsionais na primeira camada tém o objetivo de detetar carateristicas especificas
nos dados. Na segunda camada, todas as caracteristicas detetadas na camada anterior sdo

unidas de forma a gerar caracteristicas maiores, a fim de detetar a totalidade da amostra de
dados [29].

2.2.23 LST™M
Um tipo de rede neuronal artificial é o Long Short Term (LSTM), que foi definida como sendo
capaz de resolver o problema de expansdo e fuga dos ANN [30] [31].

Uma LSTM possui quatro redes neuronais, ligadas entre si, com diferentes blocos de memoria
chamados de células [32]. Atente-se na Figura 5 uma possivel estrutura de uma LSTM.
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Figura 5 — Arquitetura de uma LSTM [33]

As portas de entrada (Input Gate e Input Modulation Gate) tém como intuito a adicdo de
informacbes Uteis ao estado da célula que poderd produzir uma acdo. Quando estas
informacgdes perdem a sua utilidade, sdo esquecidas e levadas para a Forget Gate, de forma a
serem limpas e esquecidas. Desta forma, o vasto nimero de dados e a sua complexidade é
reduzido [33].

Na célula, sdo, também, ativados estados mediante as informacdes que lhes sejam fornecidas.
Eles, por seu turno, irdo produzir agdes na porta de saida, local que possui a missdo de extrair
a informacao util do estado da célula [33].

2.2.2.4 RandomfForestClassifier

Uma RandomForestClassifier ¢ um tipo de arvore de decisdo. As arvores de decisdo utilizam
uma variedade de algoritmos ou diferentes configuragdes de um mesmo algoritmo. para decidir
em quantos nds estas se subdividem. Os nds tém como intuito direcionar a decisdo mediante
os dados de entrada [34].

Através desta decisdo, é realizada uma classificagdo dos dados fornecidos inicialmente, sendo
que, no caso do RandomfForestClassifier, sdo criadas multiplas arvores de decisdo para que a
distribuicdo seja idéntica e, em cada arvore, seja apenas possivel obter um valor para o input
inicial [35]. Na Figura 6, consegue-se observar um exemplo de um fluxograma de uma
RandomForestClassifier.
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Decision Tree-1 Decision Tree-2 Decision Tree-N

Result-1 Result-2 Result-N

L44 Majority Voting / Averaging

Final Result

Figura 6 - Fluxograma de uma RandomForestClassifier [36]

2.3 Trabalhos Relacionados

Na presente seccdo, é possivel encontrar trabalhos relacionados com o atual projeto onde ira
ser detalhado a analise de cada um dos projetos, bem como os objetivos iniciais e os
concretizados em cada um dos projetos.

2.3.1 Modelos de apostas usando IA

Os modelos de apostas tém vindo a ganhar cada vez mais interesse nos dias que correm, isto
devido em grande parte ao niumero crescente de apostadores e de entusiastas do desporto.

Neste projeto, o autor teve como principal objetivo a utilizacdo da Inteligéncia Artificial para
auxiliar os apostadores a preverem os resultados de eventos desportivos [26].

Para isso, ele explicou, em tragos gerais, de que forma é que as redes neuronais artificiais (ANN)
poderiam ser usadas para prever os resultados dos jogos de futebol. Adicionalmente, foi
apresentada uma técnica designada por SVM, Support Vector Machine, com o propodsito de
antever o resultado de um jogo de futebol [26].

Por ultimo, foi explanada a cadeia de Markov, sendo apresentada como uma opg¢ao vidvel para
a aplicagao na previsao dos resultados desportivos. Isto porque, conforme explicado, a cadeia
presume o préximo estado de uma amostra, neste caso, o préximo resultado do jogo, mediante
os estados anteriores [26].
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Em suma, este estudo viabilizou a compreensao da parte tedrica inerente a implementacao de
um projeto de previsdo de resultados. Nao obstante, nao foi possivel observar a concretizagao
empirica dos fundamentos tedricos.

2.3.2 Previsdo de partidas de futebol

Nesta tese, Jorn Boksem procurou aumentar a precisdao na previsao de um modelo de IA em
partidas de futebol.

Para isso, foi realizado um estudo intensivo de outros trabalhos similares, analisando-se os
resultados dos mesmos com valores percentuais para a precisdo/sucesso de cada tipo de
algoritmo/método utilizado [37].

Com efeito, ao longo do projeto, ele foi testando varios tipos de features que pudessem
influenciar a previsdao do modelo. Desta forma, ele conseguiu estabelecer comparagdes que lhe
permitiram descobrir os inputs que dariam para otimizar a aprendizagem do modelo.

Para finalizar, os dados deste trabalho foram bastante reduzidos, quer a nivel de volume, quer
a nivel da sua diversidade, tendo-se debrucado apenas sobre os dados da primeira liga inglesa,
o que, no caso do mercado de apostas portugués, representa uma pequena fatia do mercado
de apostas desportivas.
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3 Analise e desenho da solucao

Neste capitulo, é descrito o Dominio do Problema, sendo abordado o mundo das apostas
desportivas. De igual modo, é apresentada a APl que foi utilizada para obter os resultados dos
jogos, bem como as estatisticas de todas as equipas e campeonatos existentes em todo o
mundo.

No que concerne ao Dominio do Problema, sdo referidos os recursos existentes para a
implementacado do projeto.

Apds a descricdo do problema, s3do detalhados os requisitos necessarios para o
desenvolvimento do projeto.

Para finalizar, é exposto o desenho da solucdo, desde a elaboracdo da arquitetura dos dados
inicialmente extraidos até a arquitetura da implementacao.

3.1 O mundo das apostas desportivas

Desde os tempos do Império Romano, em que as classes altas apostavam em jogos de
tabuleiros, dados e corridas de cavalos, as apostas se tém vindo a tornar num habito humano,
possibilitando uma facil e rdpida obtencdo de dinheiro [38].

Atualmente, as casas de apostas movimentam, em média, 340 milhGes de euros por jornada,
valor referente, apenas, as apostas dos seus clientes no mercado portugués [39].

Ao numero supracitado, deve-se somar o numero de grupos de progndsticos que vendem os
seus servicos a milhares, sendo milhdes, de pessoas que anseiam obter dinheiro sem qualquer
tipo de esforco [3]. Todavia, ndo faz parte do conhecimento das mesmas que a grande maioria
destes grupos sao financiados pelas casas de apostas com o propdsito de incentivar hipotéticos
clientes a arriscar o seu dinheiro [3].

Por outro lado, as casas de apostas diminuem o seu lucro de cada vez que as suas projecdes dos
resultados de um determinado jogo ndo correspondem a realidade. Por conseguinte, estas
precisam de realizar ajustes ao longo do tempo de modo a conseguirem aumentar o potencial
lucro num determinado evento [40].

Posto isto, o presente projeto visa expor as equipas vencedores em cada jogo de futebol.
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3.2 Obtencao dos resultados e dados estatisticos das partidas
de futebol

Neste contexto, a solugdo encontrada consistiu em recorrer a uma Application Programming
Interface * - API. Esta fornece, diretamente, a lista de equipas e de campeonatos existentes,
permitindo, a cada minuto, extrair os resultados de cada jogo, bem como os dados histéricos
relativos as estatisticas das diversas partidas, jogadores e treinadores.

Apds a observagdo de vdrias APIs, optou-se pela sele¢do da API fornecida pelo site “www.api-
football.com”. Este apresentava maior credibilidade e possuia um periodo de teste
experimental, o que permitiu realizar alguns testes aos dados que esta API fornecia.

Ademais, a APl em questdo apresenta a vantagem de incluir todo o histdrico de resultados
desde o ano de 2010 até a atualidade. Este fator assume uma extrema importancia para a
execucdo da analise estatistica dos resultados passados nos mais diversos campeonatos, com
especial foco nas 7 maiores ligas europeias.

Na Figura 7, pode-se visualizar os diferentes tipos de pedidos que podem ser executados
através da API. Os referidos pedidos s3o realizados através de APl Endpoints?, que nos restituira
as informacdes desejadas em formato de JSON3.

ALl

! Traduzindo do Inglés “Interface de Programacao de Aplicacdes”, que é construida com a missio de
integrar sistemas, possibilitando a seguranca dos dados e a facilidade na troca de informagdes com
diferentes linguagens de programacao [44]

2 S30 usados para uma APl comunicar com outros sistemas, normalmente, através de URL, partilhando
apenas os dados pretendidos pela APl e, desta forma, aumentando a protecdo dos restantes dados [45]
3 JSON é um formato leve e simples na realizac3o de troca de informacdo/dados entre sistemas [46]
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i-sports.io”)

headers=headers)

Figura 7 - Exemplo de pedido em Python a APl de resultados
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Esta APl retorna as respostas em formato de JSON, com as informacdes determinadas para cada
endpoint, podendo as mesmas variar mediante o sucesso da chamada do endpoint.

A Figura 8 é ilustrativa de um exemplo de resultado retornado pelo endpoint, relativo aos dados
estatisticos de um jogador, no formato JSON.

Copy Expandall Collapse all

"errors™: [ 1.
“results": 1,
"paging”: {
“current™: 1,
"total":
}J
- "response™: [

- T
L

- "player™: {
*id™: .
“name": "Neymar"”,
"firstname": “Neymar",
"lastname™: "da S5ilva Santos Jdnior®,
"age": .
“birth™: { . },
“nationality™: "Brazil",
“height™: "17
"weight™: "68 kg",
"injured™: s
“photo™:

s

+ "statistics":

Figura 8 - Exemplo de respostas no formato JSON
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3.3 Desenho da solugao

Neste tdpico, é apresentada a arquitetura geral da solugdo, assim como a andlise e arquitetura
de cada uma das fases de implementacao.

3.3.1 Arquitetura dos dados inicialmente extraidos

Na Figura 9, é possivel observar a arquitetura existente na API de resultados.
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Figura 9 - Arquitetura da API de resultados*

4Imagem retirada da documentac3o fornecida pela API de resultados “www.api-football.com”
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Assim, verifica-se que existem 4 blocos principais de dados que se vao relacionando entre eles:

e Jogos de Futebol: Neste grande bloco, encontram-se os resultados anteriormente
obtidos entre as 2 equipas em questdo (H2H), os jogadores que participaram ou irdo
participar, no caso de ser um jogo no futuro (Lineups), e os dados estatisticos do jogo
(Matches Statistics). De igual modo, os eventos que ocorreram durante o jogo (Events),

bem como as previsdes que o algoritmo da API efetua para o mesmo (Predictions), sdo
informacgdes que aqui se conseguem obter. Simultaneamente, é possivel encontrar os
dados relativos ao jogo, tais como o estadio onde ira ser realizado e o ID relacionado
ao jogo, o qual servird para unir com outros blocos (Fixtures). Por ultimo, também é
possivel obter todas as informag¢des em tempo real, aquando da ocorréncia dos jogos
(Live). Este bloco possui relagdo com os demais.

e Equipas: Aqui, tem-se a possibilidade de tomar conhecimento de toda a informacao
relacionada com as equipas (Team), como, por exemplo, os dados estatisticos da
mesma (Team Statistics), os jogadores (Players), as suas estatisticas (Players Statistics)
e as transferéncias (Players Transfers). De igual forma, é possivel observar os
treinadores (Coachs) das equipas e todo o seu histérico (Sidelined) e, ainda, os trofeus
dos jogadores e treinadores da equipa (Trophies). Este bloco relaciona-se com o dos
Jogos de Futebol e das Ligas.

e Odds: Permitindo a obtencdo das odds (Odds) existentes para um determinado jogo
nos diferentes mercados (Labels) e nas diferentes casas de apostas desportivas
(Bookmakers), este bloco apresenta uma relacdo direta com o bloco dos Jogos de
Futebol e das Ligas.

e Ligas: Lugar onde se situam as informacgdes das ligas (League), das épocas (Season) e
dos paises (Countries), este bloco relaciona-se com os mencionados anteriormente.

3.3.2 Arquitetura da implementacgdo

Numa fase inicial, foram extraidos os dados da fonte de dados, neste caso, da API.

Posteriormente, procedeu-se a uma analise e explora¢do dos dados obtidos para aprofundar o
conhecimento acerca dos mesmos.

Logo de seguida, foi implementado um processo de transformagdo dos dados, através do
procedimento de limpeza de dados inuteis e recorrendo a uma uniformiza¢do dos mesmos, com
o intuito de facilitar a aprendizagem por parte dos modelos.

Cumulativamente, neste passo, foram criadas novas features que se revelaram Uteis para o
modelo em questao aprender.

Igualmente, foi realizada a filtragem dos dados que seguiriam para teste e para treino, pois, no
caso dos jogos de futebol, a sequéncia dos resultados tem extrema importancia no calculo dos
resultados finais.

Por ultimo, foi construido o modelo de IA e respetiva validagao.
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Na Figura 10, é possivel acompanhar o processo em cima detalhado de modo mais elucidativo.

Extracdo dos dados Andlise e
da API exploragao dos

dados obtidos

Processo de
Transformacgao dos
dados

Construgaodo
modelo de IA

I

Validagao Salvar os Modelos

Figura 10 - Desenho da arquitetura implementada

Ap0s esta primeira abordagem, foi possivel otimizar, gradualmente, o modelo de IA, a medida
gue novos dados surgiam, tendo-se, para esse efeito, utilizado a arquitetura presente na Figura
11.
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dados obtidos
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obtidos e tratados
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1 > . Processo de
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dados
1 1
v
Validacdo Salvar os Modelos
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Figura 11 - Desenho da arquitetura implementada com novos dados obtidos
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3.4 Requisitos

Nesta parte, sdo apresentados os utilizadores e respetivas necessidades, seguindo-se a

descrigao dos requisitos funcionais e ndo funcionais deste projeto.

O glossario® referente a engenharia de requisitos encontra-se presente no Anexo 1 Glossério
dos Requisitos.

3.4.1 Utilizadores e as suas necessidades

A principal funcionalidade deste projeto corresponde a determinacdo da previsdao correta do

resultado de um jogo de futebol. Nesse sentido, os utilizadores interessados nesta previsdo sao

os apostadores e os gestores de odds das casas de apostas.

Assim sendo, surgiram os seguintes casos de uso® relacionados com os apostadores:

Eu, apostador, quero consultar o sucesso dos progndsticos dos resultados por tipo de
liga.

Eu, apostador, quero consultar o sucesso dos progndsticos dos resultados por tipo de
pais.

Eu, apostador, quero consultar o sucesso dos progndsticos dos resultados por tipo de
competicgdo.

Eu, apostador, quero consultar o sucesso dos progndsticos dos resultados por tipo de
aposta, isto é, se o progndstico é “Live” ou “Pré-Live”.

Eu, apostador, quero consultar o sucesso dos progndsticos dos resultados por ano, més,
semana e dia.

Eu, apostador, quero consultar os progndsticos futuros que apresentam maior
probabilidade de sucesso.

Eu, apostador, quero visualizar um relatério construido dinamicamente com os campos
e filtros escolhidos por mim.

Eu, gestor, quero exportar progndsticos, que possa escolher, para um ficheiro.

Relativamente aos gestores de odds das casas de apostas, é possivel enumerar os seguintes

casos de uso:

Eu, gestor de odds, quero consultar o sucesso dos progndsticos dos resultados por tipo
de liga.
Eu, gestor de odds, quero consultar o sucesso dos progndsticos dos resultados por tipo
de pais.

5 0 glossario é visto como um dicionario, com intuito de definir a terminologia de alguns termos ou
expressoes [47].
6 Histéria concisa de um requisito do utilizador sob o ponto de vista desse mesmo utilizador [47][48][49].
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e Eu, gestor de odds, quero consultar o sucesso dos progndsticos dos resultados por tipo
de competicao.

e Eu, gestor de odds, quero visualizar um relatdrio construido dinamicamente com os
campos e filtros escolhidos por mim.

e Eu, gestor de odds, quero exportar progndsticos, que possa escolher, para um ficheiro.

e Eu, gestor de odds, quero consultar em tempo real todos os progndsticos, através de
uma APl ou outro processo automatizado de integracdo em tempo real.

e Eu, gestor de odds, pretendo saber todo o tipo de previsdes e a probabilidade associada
de estas previsdes estarem corretas.

3.4.2 Requisitos Funcionais

Os requisitos funcionais servem para definir os servicos que o sistema deve suportar, bem como
0s seus comportamentos.

Desta forma, o projeto contém os seguintes requisitos funcionais:

e O sistema deve atualizar o conteldo do modelo diariamente;

e Osistema deve controlar os dados a que cada utilizador tera acesso;

e O sistema deve permitir a comparacao de equipas, recorrendo a dados estatisticos;

e O sistema deve permitir a comparagdo de progndsticos por pais, campeonato, data,
entre outros filtros;

e O sistema deve apresentar os melhores progndsticos futuros, analisando
estatisticamente dados anteriores.

3.4.3 Requisitos Ndo Funcionais

Os requisitos ndo funcionais correspondem as carateristicas que o sistema deve incluir no que
concerne a usabilidade, confiabilidade, portabilidade, funcionalidade, eficiéncia e
manutenibilidade. Fazem, também, parte destes requisitos as restricdbes de design,
enquadrando-se, desta forma, no modelo ISO 912615 [41].

De seguida, sdo detalhados alguns dos requisitos ndo funcionais:

e A API de resultados deve apresentar dados reais sem estes serem adulterados;

e A APl de resultados deve conter o nome das equipas, a data do jogo e todos os dados
estatisticos relativamente a um jogo de futebol, equipa, jogador e treinador;

e O sistema deve ser intuitivo;

e O sistema deve ser de facil compreensao;

e O sistema deve possuir filtros de forma automatica filtrando pelo més atual, aquando
da analise do sucesso dos sites de progndsticos;

e O sistema deve permite a introdugdao de filtros, na pesquisa de um progndstico
especifico, de forma manual.
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4 Implementacao da solucao

Neste capitulo, é detalhado todo o processo de implementacdo do projeto, analisando-se,
individualmente, cada fase do mesmo, tanto ao nivel da arquitetura como da sua codificacao.

Inicialmente, sdo apresentadas as tecnologias e linguagens adotadas e, numa fase mais
avancada, é descrita toda a implementacdo da solucao.

Por ultimo, procedeu-se a uma avaliacao dos resultados obtidos.

4.1 Tecnologias Adotadas

Por forma a viabilizar a execugdo deste projeto, recorreu-se ao Google Colab, um servico de
nuvem gratuito disponibilizado pela Google, com o intuito de promover a pesquisa do ML e da
1A.

Efetivamente, esta ferramenta, acessivel através de um site, permite uma facil iniciacdo do
projeto, visto ndo necessitar de qualquer tipo de configuragdo, bastando, assim, programar de
modo usual.

N3o obstante, poder-se-ia, igualmente, ter utilizado o Jupyter Notebook para desenvolver o
projeto de ML. No entanto, no caso deste trabalho, o Google Colab revelou-se mais vantajoso,
apresentando um numero acrescido de beneficios.

A Tabela 2 estabelece uma pequena comparacdo entre o Jupyter Notebook e o Google Colab.

Tabela 2 - Google Colab vs Jupyter Notebook

Caracteristica Jupyter Notebook Google Colab

Baseado em Cloud Nao Sim
Sincronizacao de Ficheiros Nao Sim
Partilha de Ficheiros Nao Sim
Instalacdo de Bibliotecas Sim Nao

Através da andlise desta tabela, é possivel inferir que que o Google Colab se revela mais
satisfatério do que o Jupyter Notebook ao nivel da partilha e sincroniza¢cdo de ficheiros,
utilizando o Google Drive para efetuar essas mesmas tarefas.

Adicionalmente, apresenta como vantagem o facto de ndo necessitar da instalagdo de qualquer
biblioteca, sendo suficiente proceder a sua importacdo, de forma a permitir a utilizagao das
mesmas ao longo do cddigo.
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Posto isto, o Jupyter Notebook deve ser usado quando se trabalha com ficheiros/dados
sensiveis, que possuam determinadas regras de protecdo e seguranca, e que, por esse motivo,
ndo possam ser guardados nem usados em ambiente de Cloud.

4.2 Linguagens Adotadas
Para o desenvolvimento deste projeto, recorreu-se a linguagem de programacao Python.

De facto, esta linguagem apresentou-se como sendo a solucdo mais vidvel para aincrementacao
deste projeto, caraterizando-se por uma facil aprendizagem, pautada por uma sintaxe bastante
intuitiva, que permitiu agilizar o processo de programar. Além disso, o facto de ser uma Open
Source e possuir uma grande comunidade de programadores representou um fator
preponderante, visto que, para qualquer questdo hipotética associada ao desenvolvimento de
um determinado projeto, permite consultar a comunidade e esclarecer as duvidas através da
partilha de ideias e transferéncia de conhecimento entre os programadores.

Por fim, a existéncia de um vasto leque de bibliotecas na area da ciéncia dos dados facilitou o
desenvolvimento deste trabalho com algoritmos prontos a serem usados com simples linhas de
codigo.

4.3 Bibliotecas utilizadas
Foram utilizadas as seguintes bibliotecas no desenvolvimento deste trabalho:

e Http.client:
o Biblioteca usada para a realizagdo de pedidos http a uma api;
e Json:
o Dispde de varios métodos e fungdes para lidar com dados no formato de json;
e Pandas:
o Utilizada para a manipulagdo de tabelas e dados de forma rapida e intuitiva;
e Sklearn:
o Biblioteca com diversos algoritmos disponiveis de classificagdo, regressao,
clustering, pré-processamento, entre outros;
e  Numpy:
o Suporta o processamento de grandes quantidades de dados, disponibilizando
uma grande colegdo de fungGes matematicas de alto nivel.

4.4 Descricao da implementacao

Para a implementagdo deste projeto, inicialmente, recuperaram-se todos os dados histéricos
existentes na fonte de dados da API.
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Depois, esses dados foram guardados, em formato json, ao longo das diversas pastas da drive.

A Figura 12 demonstra a organizacdo das pastas que contém o histérico guardado.

MNome Data de 'I1!.:L|I'-ILJL_:U ) Tipo Tam;
coachs 2 2010 a7 | 135_2020_487 899 players_sidelined
countries 3 2011 T o | 135_2020_487_899_players_transfers

429
fixtures 39 e - | 135_2020_487_899_players_trophies
2013 -
leagues 51 . | 135_2020_487_1291_players_sidelined
2014 43
odds 78 2015 495 | 135_2020_487_1291_players_transfers
players & 2016 ::E | 135_2020_487_1291_players_trophies
standing 84 am7 458 | 135_2020_487_1624_players_sidelined
25
teams 135 e : | 135_2020_487_1624_players_transfers
140 2019 o i
timezone 542 | 135_2020_487_1624_players_trophies
r 2020 s
203 | 135_2020_487_1630_players_sidelined
2021 504
248 3022 505 | 135_2020_487_1630_players_transfers

Figura 12 — Organizacdo dos ficheiros

Inicialmente, os dados foram guardados em formato json. A Figura 13 - Exemplo de json ilustra

um exemplo.

r
1

‘winner': {'id': 157, 'name': 'Bayern Munich', ‘comment’': 'Win or draw'},
‘win_or_draw': True,

‘under_over': None,

‘goals': {'home': '-3.5°, ‘away': '-2.5'},

‘advice': 'Double chance : Bayern Munich or draw’,

‘percent’: {'home': "45%', ‘draw': '45%"', 'away': '1@%'}}

Figura 13 - Exemplo de json que a API retorna

Apds a leitura do json, este foi transformado num dataframe, recorrendo a uma fungao da

biblioteca pandas que normaliza uma variavel json numa tabela. A Figura 14 é representativa

da transformag¢do em questao.

° fixturePrediction = pd.json_normalize(data[“response”],max_level=6)

[

fixtureId = data["parameters”]["fixture"]

fixturePrediction["fixtureld"] = fixtureld
fixturePrediction

predictions.winner.id predictions.winner.name predictions.winner.comment predictions.win_or_draw predictions.under_over predictions.goals.home

157 Bayern Munich Win or draw True None -3.5

Figura 14 — Normaliza¢do de uma variavel json num dataframe

Logo de seguida, foram realizadas algumas transformacgdes de colunas, tal como a que diz

respeito as colunas de texto, que passaram a colunas numerdrias, classificando as diversas

opgoes. Desta forma, o modelo foi capaz de ler todas as colunas numerarias de um modo mais

rapido e intuitivo.
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Posteriormente, foram filtradas as colunas relevantes tais como:

e Para a equipa visitada:

Vitdrias nos ultimos 5 jogos em casa;

Derrotas nos ultimos 5 jogos em casa;

Empates nos ultimos 5 jogos em casa;

Golos marcados nos ultimos 5 jogos em casa;

Golos sofridos nos ultimos 5 jogos em casa;

Média de golos sofridos nos jogos em casa;

Média de golos marcados nos jogos em casa;

Percentagem de vitdrias em casa;

Percentagem de derrotas em casa;

Percentagem de empates em casa;

Classificacdo na liga;

Numero de vitérias frente a equipa visitante;

Numero de derrotas frente a equipa visitante;

Numero de empates frente a equipa visitante;

Numero de golos marcados frente a equipa visitante;

Numero de golos sofridos frente a equipa visitante;

Média de golos marcados frente a equipa visitante;

Média de golos sofridos frente a equipa visitante;

Vitdrias nos ultimos 5 jogos em casa, frente a frente, com a equipa visitante;
Derrotas nos ultimos 5 jogos em casa, frente a frente, com a equipa visitante;
Empates nos ultimos 5 jogos em casa, frente a frente, com a equipa visitante;

0O 0 o O o oo oo oo O o o o o o o o o o o

Média de golos marcados nos ultimos 5 jogos em casa, frente a frente, com a equipa
visitante;
o Meédia de golos sofridos nos ultimos 5 jogos em casa, frente a frente, com a equipa
visitante;

e Paraa equipa visitante:

Vitdrias nos ultimos 5 jogos em fora;
Derrotas nos ultimos 5 jogos em fora;
Empates nos ultimos 5 jogos em fora;

Golos marcados nos ultimos 5 jogos em fora;
Golos sofridos nos ultimos 5 jogos em fora;
Média de golos sofridos nos jogos em fora;
Média de golos marcados nos jogos em fora;
Percentagem de vitdrias em fora;
Percentagem de derrotas em fora;
Percentagem de empates em fora;
Classificacdo na liga;

Numero de vitdrias frente a equipa visitada;

O O 0O 0O 0O 0O 0O oo O O o o

Numero de derrotas frente a equipa visitada;
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Numero de empates frente a equipa visitada;

Numero de golos marcados frente a equipa visitada;

Numero de golos sofridos frente a equipa visitada;

Média de golos marcados frente a equipa visitada;

Média de golos sofridos frente a equipa visitada;

Vitérias nos ultimos 5 jogos em casa, frente a frente, com a equipa visitada;
Derrotas nos ultimos 5 jogos em casa, frente a frente, com a equipa visitada;
Empates nos ultimos 5 jogos em casa, frente a frente, com a equipa visitada;

o O 0O O O O O O ©O

Média de golos marcados nos ultimos 5 jogos em casa, frente a frente, com a equipa
visitada;
o Média de golos sofridos nos ultimos 5 jogos em casa, frente a frente, com a equipa
visitada;

Estas colunas serviram para ensinar e testar o modelo, como se pode visualizar na Figura 15.

"teams. eague. fixtures.dr ams .home, league. fixtures.loses.home', 'teams.home.league.fixtures.loses.away’,

tean s.home. leag .for.

.league. fixtures.wins. home 5. awa sue . Fixtures.wins.away ',
.away.league. fixtures.loses.home', °teams.away.league.fixtures.loses.away',

Figura 15 — Filtragem das colunas a serem analisadas

O desenho da implementagdo pode ser traduzido através da Figura 16.

AP| Ficheiros JSON

Limpeza e
Transformacdes

A

Dataframes

Treino do Modelo

Validacdao do Modelo

Figura 16 — Implementacdo da Solucgdo

Ao observar a Figura 16, é possivel constatar que os ultimos dois passos realizados na
implementagdo da solugdo do projeto foram o treino do modelo e a respetiva validacao.

47



Para isso, num estagio inicial, foi usado o RandomForestClassifier para classificar se uma equipa
num determinado jogo iria perder, empatar ou ganhar.

4.5 Avaliacao da Solugao

Com o propdsito de avaliar a solugdo, foram realizados varios testes utilizando o
RandomForestClassifier.

Neste sentido, a seguinte tabela mostra a percentagem de sucesso, na determinacao de um
jogo terminar empatado e/ou da equipa vencedora, mediante o nimero de dados que sdo
fornecidos para teste, dados estes descritos na coluna “Informacao”. Foi utilizada a liga dos
campedes como liga de analise.

4.5.1 Meétricas Usadas

Para avaliar a solugdo, recorreu-se a duas métricas:

e Accuracy;
e  Precision.

Accuracy and Precision

Accurate
Not Precise

Accurate
Precise

Not Accurate @ Not Accurate

Precise Not Precise

sciencenotes.org

Figura 17 — Accuracy and Precision [42]

Através da Figura 17, é possivel compreender a diferenca entre estes dois conceitos, a Accuracy
e a Precision.

De facto, a Accuracy, que corresponde a exatidao, representa a capacidade de atingir o alvo
central, ou, por outras palavras, o qudo préximos determinados valores obtidos se encontram
de um certo valor de referéncia.
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Por sua vez, a Precision, isto é, a precisdo, relaciona-se com a proximidade dos dardos, mesmo
nao sendo o objetivo principal. Ou seja, é referente a proximidade entre os diversos valores
obtidos.

Posto isto, e para viabilizar uma andlise mais detalhada da solugdo, sera atribuida uma maior
importancia a Accuracy, visto que representara a probabilidade de atingir de forma certeira o
nosso “target”, ou seja, que equipa ira vencer o encontro.

4.5.2 Liga dos Campedes

Tabela 3 — Resultados obtidos na Liga dos Campedes com 3 possiveis resultados de output
usando RandomForestClassifier

Informagao Accuracy Score Real vs Previsao
predicted © 1 2
Dados de Teste de 2011 até

actual
2021
3 opgoes de resultado 0.50467 0 0 31 12
0 - Vitéria da equipa da casa
1 - Empate
2 - Vitéria da equipa de fora 1 2 84 17
2 6 40 26
predicted © 1 2
Dados de Teste de 2011 até actual
2020
3 opgoes de resultado 0.5076 0 0 Fa 19
0 - Vitéria da equipa da casa
1 > Empate 1 4 153 24
2 - Vitdria da equipa de fora
2 5 84 48
predicted © 1 2
Dados de Teste de 2011 até actual
2019
3 opgdes de resultado 0.4950 0 2 99 25
0 - Vitéria da equipa da casa
1 > Empate 1 4 225 43

2 - Vitdria da equipa de fora
2 6 129 73

Assim, é possivel inferir que a percentagem de accuracy é muito baixa em todos os estudos,
apresentando uma pequena melhoria quando o resultado de testes e de treino é repartido pelo
ano de 2020.

Apds estes resultados, foi realizado uma simplificacdo no processo de classificacdo e, ao invés
do algoritmo prever se ia ficar 0,1 ou 2, previu se ia ficar 0 no caso da equipa da casa ser a
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vencedora e 1 no caso de ser empate ou a equipa de fora vencer. Os resultados foram bastantes
melhores como podemos observar pela seguinte tabela.

Tabela 4 - Resultados obtidos na Liga dos Campedes com 2 possiveis resultados de output
usando RandomForestClassifier

Informagao Accuracy Score Precision Score Real vs Previsao
predicted @ 1

Dados de Teste de actual
2011 até 2021 0.6376 0.62
2 opgoes de resultado 0 77 38
1 41 62

predicted =] 1

Dados de Teste de actual
2011 até 2020 0.6237 0.5851
2 opg¢des de resultado 0 137 78
1 71 110

predicted %] 1

Dados de Teste de actual
2011 até 2019 0.6403 0.5925
2 opgdes de resultado 0 215 119
1 99 173

E possivel observar que a amostra dos dados com a Accuracy mais elevada foi o ano de 2019.
Ja em relagdo a percentagem de Precision mais elevada, esta ocorreu com a divisdo dos dados
no ano de 2021.

4.5.3 Liga Francesa

Seguidamente, foi realizada uma alteracdo ao estudo da liga em questao, visto que a liga dos
campedes representa uma competicdo em que as equipas se defrontam poucas vezes e com
um grande intervalo de tempo.

Tabela 5 - Resultados obtidos na Liga Francesa com 3 possiveis resultados de output usando
RandomForestClassifier

Informagao Accuracy Score

Dados de Teste de 2011 até 2021

~ 0.5676
3 opgoes de resultado

Dados de Te~ste de 2011 até 2020 0.5714
3 opgobes de resultado

Dados de Teste de 2011 até 2019 0.5467

3 opgoes de resultado

50



Tabela 6 - Resultados obtidos na Liga Francesa com 2 possiveis resultados de output usando
RandomForestClassifier

Informacgao Accuracy Score Precision Score
Dados de Teste de 2011 até
2021 0.7012 0.71

2 opgoes de resultado
Dados de Teste de 2011 até
2020 0.6965 0.69
2 opgoes de resultado
Dados de Teste de 2011 até
2019 0.66425 0.67

2 opgoes de resultado

4.5.4 Liga Portuguesa

Posteriormente, foi realizada um estudo a liga portuguesa.

Tabela 7 - Resultados obtidos na Liga Portuguesa com 3 possiveis resultados de output usando
RandomForestClassifier

Informacgao Accuracy Score

Dados de Teste de 2011 até 2021

N 0.6024
3 opgoes de resultado

Dados de Teﬂste de 2011 até 2020 0.5907
3 opgoes de resultado

Dados de Teste de 2011 até 2019 0.5757

3 opgoes de resultado

Tabela 8 - Resultados obtidos na Liga Portuguesa com 2 possiveis resultados de output usando
RandomForestClassifier

Informacgao Accuracy Score Precision Score
Dados de Teste de 2011 até
2021 0.7412 0.7385

2 opgoes de resultado
Dados de Teste de 2011 até
2020 0.7365 0.7124
2 opgoes de resultado
Dados de Teste de 2011 até
2019 0.72425 0.7211
2 opgoes de resultado



4.5.5 Liga Inglesa

Por ultimo foi realizado um estudo na liga inglesa, a liga de futebol mais popular em todo mundo.

Tabela 9 - Resultados obtidos na Liga Inglesa com 3 possiveis resultados de output usando
RandomForestClassifier

Informacao Accuracy Score \
Dados de Te_ste de 2011 até 2021 0.6147
3 opgoes de resultado
Dados de Te~ste de 2011 até 2020 0.6012
3 opgoes de resultado
Dados de Teste de 2011 até 2019 0.5991

3 opgoes de resultado

Tabela 10 - Resultados obtidos na Liga Inglesa com 2 possiveis resultados de output usando
RandomForestClassifier

Informacgao Accuracy Score Precision Score
Dados de Teste de 2011 até
2021 0.71 0.7087

2 opgoes de resultado
Dados de Teste de 2011 até
2020 0.6997 0.6912
2 opgoes de resultado
Dados de Teste de 2011 até
2019 0.6754 0.6894
2 opgoes de resultado

4.5.6 Andlise Comparativa

Através da comparacdo dos resultados das Ligas Nacionais, a francesa, a inglesa e a portuguesa,
com a Liga dos Campedes, conclui-se que o algoritmo usado consegue prever com maior
accuracy os resultados dos jogos das ligas nacionais do que os jogos da liga dos campedes, tal
como se pode observar, sinteticamente, na Tabela 11, Tabela 12 e Tabela 13.

Tabela 11 — Comparagdo entre a Liga dos Campedes e a Liga Francesa

Accuracy Score

- ) Accuracy Score Precision Score Precision Score
Informagao Liga dos . . ~ )
~ Liga Francesa Liga dos Campedes Liga Francesa
Campeodes
Dados de Teste de
2011 até 2021 0.6376 0.70124 0.62 0.71

2 opgoes de resultado
Dados de Teste de

2011 até 2020 0.6237 0.6965 0.5851 0.69
2 opgoes de resultado
Dados de Teste de

2011 até 2019 0.6403 0.66425 0.5925 0.67

2 opgoes de resultado

52



Tabela 12 — Comparacao entre a Liga dos Campedes e a Liga Portuguesa

Accuracy Score

~ X Accuracy Score Precision Score Precision Score
Informagdo Liga dos Liga Portuguesa Liga dos Campedes Liga Portuguesa
Campedes
Dados de Teste de
2011 até 2021 0.6376 0.7412 0.7385 0.71

2 opgoes de resultado
Dados de Teste de

2011 até 2020 0.6237 0.7365 0.7124 0.69
2 opgoes de resultado
Dados de Teste de

2011 até 2019 0.6403 0.72425 0.7211 0.67

2 opgoes de resultado
Tabela 13 — Comparacdo entre a Liga dos Campedes e a Liga Inglesa

Accuracy Score .. ..
v Accuracy Score Precision Score Precision Score

Liga Inglesa Liga dos Campeoes Liga Inglesa

Informagao Liga dos
Campeoes

Dados de Teste de

2011 até 2021 0.6376 0.71 0.7087 0.71
2 opgoes de resultado
Dados de Teste de

2011 até 2020 0.6237 0.6997 0.5851 0.6912
2 opgoes de resultado
Dados de Teste de

2011 até 2019 0.6403 0.6754 0.5925 0.6894

2 opgoes de resultado

Para além do facto de se analisar que as ligas nacionais apresentam uma maior probabilidade
de accuracy, devido ao facto de serem ligas que se realizam de forma mais regular e em que as
equipas se defrontam um maior nimero de vezes, também é possivel observar que entre ligas
ndo existe um grande diferencial de probabilidade de accuracy, mas destaca-se a liga
portuguesa que apresenta uma maior accuracy, demonstrando que os jogos neste liga
apresentam-se de mais facil compreensao pelo algoritmo.
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5 Conclusao

Esta capitulo tem como intuito a identificacdo e exposicdo dos objetivos alcancados, assim
como de todos os outros que nao se puderam realizar, sendo apresentada, logo de seguida, a
lista de limitacOes presentes no decorrer do projeto.

Por fim, é exposto o trabalho a realizar no futuro, terminando com uma apreciagao que possui
uma critica sobre o desenvolvimento do projeto, numa visdo mais académica.

5.1 Objetivos concretizados

Com este projeto, foi possivel implementar um processo de previsdo de resultados em jogos de
futebol recorrendo a modelos de IA. O sistema foi capaz de prever se uma equipa iria ganhar,
empatar ou perder, bem como numa outra versio se a equipa iria ganhar ou pelo menos ndo
perder.

Apesar disso, ndo foi possivel concretizar todos os objetivos inicialmente delineados. Assim
sendo, apresenta-se, de seguida, os objetivos concretizados:

e Levantar o estado arte relacionado com extragdo e tratamento de dados, modelos de
previsdao baseados em IA, e solugdes para previsdao no ambito de apostas desportivas;

e Implementar um processo de extragdo e tratamento de dados;

e Implementar um modelo de IA para previsdo da equipa vencedora de um jogo de
futebol;

e Analisar os resultados e retirar valor de negdcio com a informacdo gerada pelo modelo
de IA;

e Discutir e reportar as principais conclusdes tiradas através deste estudo.

5.2 Trabalho Futuro e Limitagoes

A realizagdo deste trabalho, tal como expectdvel, permitiu por em pratica alguns dos
fundamentos tedricos inicialmente abordados.

Contudo, e tal como anteriormente mencionado, ndo foi possivel cumprir com todas as
finalidades deste projeto. Assim, como forma de suprir as lacunas inerentes ao mesmo, surge a
necessidade de, em pesquisas/estudos posteriores, proceder a implementacdo dos algoritmos
de CNN e LSTM para a realizacdo de comparacdes de desempenho. De igual forma, sera
necessario proceder a um estudo mais aprofundado dos dados para que se consiga extrair a
maxima informacdo do conjunto de dados obtido.
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Para finalizar, a andlise dos resultados e das features que possuam um papel preponderante na
aprendizagem automatica também se revelard um fator importante para acrescer valor a
pesquisas futuras neste dominio.

5.3 Apreciacao final

O presente projeto permitiu estudar, de uma forma mais aprofundada, o mundo das apostas
desportivas, bem como a utilizagao de técnicas de IA para a obtengao de informacao relevante,
na imensiddo de dados existentes, associada a varias partidas de futebol.

Deste modo, foi possivel explorar varias abordagens realizadas por diversos autores em
trabalhos relacionados, o que desempenhou um papel crucial na aquisicdo de conhecimentos
Uteis para a realizacdo deste projeto.

De facto, e citando o meu relatério de estagio de 2019, “Na fase final deste projeto é possivel
perceber todo o meu entusiasmo. A sua consecucdo permitiu o desenvolvimento de
capacidades e conhecimentos que poderdo ser uteis em dominios da minha atividade
profissional, possibilitando ainda o desenvolvimento de técnicas ligadas a inteligéncia artificial,
o que me fascina ainda mais.” [43].

Com efeito, a aplicacdo de técnicas de IA ao mundo do futebol sempre se apresentou como
uma aspiracdo para mim, devido ao meu fascinio por este deporto, além de que, ao ingressar
na licenciatura em Engenharia Informatica, o meu entusiasmo pelo ramo da inteligéncia
artificial se revelou, desde logo, notdrio.

Para terminar, e de um modo geral, estou bastante satisfeito com o desenvolvimento deste
trabalho e com as aprendizagens daqui resultantes que me permitiram consolidar inimeros
conceitos tedricos abordados nos ultimos dois anos deste ciclo de estudos. Assim, e apesar de
estar consciente dos aspetos a aprimorar e da imensiddo de conhecimentos ainda por
apreender, estou confiante de estar na presenca de um importante marco da minha vida
académica e profissional. Este assegurar-me-3, indubitavelmente, um futuro promissor
pautado, agora, por um numero acrescido de possibilidades profissionais.
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Anexos

Anexo 1 Glossario dos Requisitos

Tabela 14 - Glossario de Requisitos

Termo/Expressio Significado/Descri¢do

Progndstico

Sites de Apostas

OoDD

Sucesso do Progndstico

Equipa Visitada
Equipa Visitante
G

BTS

RC
HT
FT

ET

Palpite sobre um resultado expectado de
um determinado jogo.
Local onde se efetuam as apostas
monetarias.

Valor decimal que representa a
probabilidade de um aconteceu ocorrer, e
de quanto percentualmente é que uma
pessoa lucra ao apostar naquela ODD. Por
exemplo, uma ODD de 1,33 significa que a
probabilidade de aquele acontecimento
ocorrer é de 75% (1/1.33), e que ao apostar
1 euro se lucra 0.33 em caso de sucesso.
Identifica o estado do progndstico, se este
foi ganha, devolvido, perdido, ou se ainda
estd a espera do resultado.

Equipa que joga na sua casa, normalmente
no seu estadio.

Equipa que joga fora de casa.

Golos marcados.

Both Teams Score, traduzindo, ambas as
equipas marcam.

Winner, traduzindo, Vencedor

Serve para identificar o mercado de
prognéstico “Resultado Correto”

Half-Time que significa intervalo.
Full-Time que significa tempo total de jogo.
Extra-Time que significa prolongamento.

Penalties.
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Anexo 2 Extracao dos Dados da API

E possivel observar o codigo de extracdo através do link:
https://github.com/pedrocbt21/pedrocbt21/blob/main/ApiSports.ipynb.

Nesse link é apresentado o processo de ligacdo a APl bem como a extracdo e um primeiro
tratamento aos dados recebidos da mesma.

Standings

Deve ser atualizado uma vez por dia na season atual

https:/fwww.api-football.com/documentation-v3#tag/Standings

+ "Bleague=" + str{leagueld)

jeenLeagueseasonstandings )

return jsonlesgueSeasonstandings

def getdllSessonStandings(listOfSeasonleague):
listOfSeasonleagueStandings = []

for x in listOfSeasenleague:
teanSeasonleaguelso
jsonleagueSeasonsta

= json. loads(x}
\gsResp = getSeasonStandings{teamSeascnleaguelson|“season” |, teanSeasonleaguelsen | league” |)

1istOfSeasonleagues tandings . apg

send(strijsonleagueSeasonstandingsResp| *response” ] §)
savelsen( “standing”, :

Leaguesta
nleagueStandings

, listofSeasonleagueStandings)

Fixtures

Update Frequency : This endpoint is updated svery 15 seconds.

Recommended Calls : 1 czll par minute for the leagues, teams. fixtures who have at lzast one ficture in progress otherwize 1 call per day.

https:/fwww.api-football com/documentation-v3#tag/Fixtures

def getFixturesliveleagu

FixturesRoundsl ivelrl
ve = gethApiSports
return jeonFixtureslive

Eleague={str(leaguweld)}~
uresRoundsLivelrl)

def getFixtures(seasen, leagueld):
Fixtureshoundslrl = £fixtures?
jsenFixtures = getipiSportsl
path = £*fixtures/league/{str(leagueld)}
Filename = £ {str(leagueld)}
savelsen( path e, jsenFixtures)
return jeonFixtures

) }Eleague={ str{leagueld)}"

{season)}”

xtures™

def getAllF ixtures(listifSeasonleague):
listOfseasonlesgueFixtures = []

for x in listOfSeasenleague:
= jsen.lozds(x)
jsonSeascnleaguef ixturesResp = getFi
for y in jeonSeasenleaguerixtureshesp|
jsenSeasonleagueF Lxtures =
ListOfseasonleaguer ixtures

ixtu "+ steiy["fleture”]["

end(str( jsenSeasonleagueFixtures ) )

"+ str(y["le:

savelsorn
return

ixtures”, "allSeasonleagueFixtur
OFSeasonleaguel Lxtures

*, listOfSeasonleaguefixtures)

sovrLeagn
sonleague = getAllSeasonleaguelrfornation
1istOfSeasonleagueFixtures = importdson(”fixtures

Flxtures = getdl [Fixtur

1is!

jsonleagues)

asonleagueFixtures. json”)

ixtureslive = getFivture

ve(160) Bliga chis

Figura 18 - Parte do cédigo Python de Extragdo dos Dados da AP/
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Anexo 3 Tratamento e Analise dos Resultados

E possivel observar o cédigo de tratamento e de analise dos resultados através do link
https://github.com/pedrocbt21/pedrocbt21/blob/main/SportsTreatment.ipynb.

Nesse link é apresentado o processo de tratamento dos dados, treino e teste do modelo e
analise de resultados.

Tratamento dos dados

Equipas

enalize(data response” |, max_level=g)
[“fixture"]
] = fixtureld

a[ "paraneter
N[~ Fixtureld

FixturePredicti . teams

home*

.goals.for. aw

.goals. for. ave

o

xtures..
v. league. goals. For. av

.league. Fixtur
way . league. gr

.loces home’, "teans.iwzy.league. Fixtures
" team

tionsDatafromlsonf iles(league, season, Fixture, df turefred.
*{#ilePath}/fixtures/leag -

on) ]/ {ste(Fixtur

Filename

“{league))_{str(seas

Yi_istr{fixture)]_ fixtures_predictions.]
¥ Opering JSON
open (F1lenane )

', 'teans.away
.goals . for.

= df_fixturePredictions.append(FixtureClean, ignore index=True)
return df_fixturePredictions

Figura 19 - Parte do cédigo Python de Tratamento dos Dados da API
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