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RESUMO |

RESUMO

Ao longo das ultimas décadas, o basquetebol passou por uma evolucdo que transformou o que era
um desporto para um negdcio com enorme impacto social e financeiro.

Essa transformacdo, aliada a constante necessidade de obter sucesso desportivo, criou a
necessidade de inovagdo por parte de um clube desportivo de forma a distanciar-se dos seus

adversarios e de conquistar titulos e alcancar um maior lucro financeiro.

A enorme quantidade de dados impossibilita a analise detalhada por um especialista e requer a
utilizacdo de meios computacionais para extrair informacdo valiosa. Alguns clubes ja utilizam
machine learning, mas este processo ainda se encontra numa fase inicial. Neste sentido, existe um
enorme potencial para o tratamento e posterior valorizacao dos dados.

A maioria das instituicGes desportivas identificaram a necessidade de capacidade técnica na andlise
de vastas fontes de informacao, de forma que, as decisdes tomadas sejam o mais fundamentadas
possivel, e, consequentemente, haja uma diminui¢do dos riscos na tomada das mesmas.

Esta dissertacdo procura resolver este problema, e, com recurso ao mahine learning, mais
concretamente do auxilio da metodologia CRISP-DM, passa pelo desenvolvimento de modelos de
previsdao de um rating de qualidade de um jogador e de equipa baseado em estatisticas de jogo,
como por exemplo o nimero de pontos por jogo, com recurso a um modelo de previsdo das
mesmas.

E também desenvolvido um modelo de previsdo de resultados de jogos de basquetebol, tendo
como base estatisticas de cada equipa, envolvendo diversas varidveis, de forma a tornar o modelo
0 mais robusto possivel, e com uma maior flexibilidade.

PALAVRAS-CHAVE

Machine Learning, CRISP-DM, Rating, Pontos, Random forest, Gradient Boosted, Simple
Regression, Numeric Scorer, Accuracy, Previsao
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ABSTRACT 1

ABSTRACT

Over the last few decades, basketball has undergone an evolution that has transformed what was
a sport into a business with enormous social and financial impact.

This transformation, combined with the constant need to achieve sporting success, created the
need for innovation on the part of a sports club in order to distance itself from its opponents and
win titles, and achieve greater financial profit.

The huge amount of data makes detailed analysis impossible by an expert and requires the use of
computational means to extract valuable information. Some clubs already use machine learning,
but this process is still at an early stage. In this sense, there is an enormous potential for the
processing and subsequent valorization of the data.

Most sports institutions have identified the need for technical capacity in the analysis of vast
sources of information so that the decisions taken are as well-founded as possible, and,
consequently, there is a reduction in the risks in making them.

This investigation seeks to solve this problem, and, using machine learning, more specifically with
the help of the CRISP-DM methodology, it involves the development of a prediction model of a
player and team quality rating based on game statistics, such as the number of points per game,
using a prediction model.

A model for predicting the results of basketball games will also be developed, based on statistics
for each team, involving several variables, to make the model as robust as possible, and with greater
flexibility.

KEYWORDS

Machine Learning, CRISP-DM, Rating, Points, Random forest, Gradient Boosted, Simple
Regression, Numeric Scorer, Accuracy, Prediction
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1. INTRODUCAO 1

1. INTRODUCAO

Neste capitulo é efetuado o enquadramento do trabalho, demonstrando a sua pertinéncia,
importancia e atualidade. E também enunciada a questdo de investigacdo e s3o apresentados os
objetivos da mesma.

Por fim sdo apresentadas as op¢des de metodologias que sdo usadas ao longo do projeto, bem
como o plano de investigagao.

1.1. Enquadramento e pertinéncia

Ao longo das ultimas décadas, o basquetebol passou por uma evolucdo que transformou o que era
um desporto para um negdcio com enorme impacto social e financeiro. Um exemplo desta
mudanca é a NCAA (National Collegiate Athletic Association), na qual em 2010, a CBS Sports
anunciou um contrato no valor de 10.8 bilides de ddlares, ao longo de 14 anos, para transmissao
de jogos desta liga (Borghesi, 2018).

Essa transformacdo, aliada a constante necessidade de obter sucesso desportivo, criou a
necessidade de inovacdo por parte de um clube desportivo de forma a distanciar-se dos seus
adversarios e de conquistar titulos e alcancar um maior lucro financeiro.

Atualmente sdo recolhidos muitos dados durante os jogos, nos quais oferecem informacdes
valiosas e que nem sempre estes clubes tiram proveito deles (Tian et al., 2020).

A enorme quantidade de dados impossibilita a andlise detalhada por um especialista e requer a
utilizagdo de meios computacionais para extrair informagdo valiosa. Alguns clubes ja utilizam
machine learning, mas este processo ainda se encontra numa fase inicial. Neste sentido, existe um
enorme potencial para o tratamento e posterior valorizagcdo dos dados (Kaur & Jain, 2018).

Consequentemente, mais e mais comunidades de investigadores da drea da andlise e exploragdo
de dados (e machine learning) aderiram a este movimento, e algumas investigacGes, como
“Machine Learning and Data Mining for Sports Analytics” em ECML / PKDD (Pelechrinis et al., 2019)
ou "Large-Scale Sports Analytics" na KDD (Lucey P, Morgan S, Wiens J, 2016) confirmam a crescente
popularidade da analise inteligente de dados para analises desportivas (Brefeld & Zimmermann,
2017).

A andlise desportiva reside numa interessante interse¢do entre a aplicagao de problemas reais em
diversas areas (como por exemplo salde e pesquisa médica / desportiva), as varias industrias
ligadas ao desporto profissional, o interesse comercial significativo, o grande volume de dados, e o
enorme interesse do publico (Brefeld & Zimmermann, 2017).

Do mesmo modo que a inteligéncia artificial, os dados desportivos oferecem-se como um ambiente
de teste interessante para investigadores da mineracdao de dados. Contrariamente aos jogos, o
universo de dados desportivos ndo é discreto, e os elementos da individualidade e o erro humano
tém um maior impacto / influéncia, aumentando a dificuldade do processo. No entanto, os
desportos sdo condicionados por diversas regras e lugar (pistas / circuitos na area automovel,

Avaliagdo de Jogadores e Equipas de Basquetebol usando Machine Learning



2 1. INTRODUCAO

campos, etc.) onde a a¢do ocorre, oferecendo repetibilidade que outros cenarios em outras areas
do quotidiano ndo tém (Brefeld & Zimmermann, 2017).

No desporto, principalmente em desportos de alta competicdo, uma vantagem minima sobre o
adversario é o suficiente para determinar o sucesso ou insucesso de um jogador ou de uma equipa.
Mas, para isto, é necessario fornecer ao decisor toda a informacgao possivel, de uma forma limpa,
concisa, e com valor (Sarlis et al., 2021).

A maioria das instituicdes desportivas identificaram a necessidade de capacidade técnica na andlise
de vastas fontes de informacdo, de forma que, as decisdes tomadas sejam o mais fundamentadas
possivel, e, consequentemente, haja uma diminuicdo dos riscos na tomada das mesmas (Sarlis et
al., 2021).

Esta dissertacdo procura resolver este problema, e passa pelo desenvolvimento de um modelo de
previsdao de um rating de qualidade de um jogador baseado em estatisticas de jogo, como por
exemplo o nimero de pontos por jogo, com recurso a um modelo de previsdo das mesmas.

Serd também desenvolvido um modelo de previsdo de resultados de jogos de basquetebol, tendo
como base estatisticas de cada equipa, envolvendo diversas variaveis, de forma a tornar o modelo
0 mais robusto possivel, e com uma maior flexibilidade. Os modelos sdo desenvolvidos com recurso
a algoritmos de machine learning.

1.2. Questao e objetivos de investigacao

E fundamental destacar uma questdo de investigacdo, que sera respondida ao longo do
desenvolvimento do projeto. Neste sentido, a pergunta na qual o projeto desenvolvido recai é a
seguinte:

“Como usar dados passados de jogadores e de equipas, através de um modelo de machine learning,
de forma a definir os pontos bons e menos bons de um atleta/equipa, bem como prever resultados,
no basquetebol?”

O principal objetivo da disserta¢do passa pela criagdo de um modelo de machine learning, de forma
a determinar o rating de qualidade de um jogador baseado em estatisticas de jogo, e também do
desenvolvimento de um modelo machine learning de previsdao de resultados de basquetebol. A
ferramenta utilizada para o efeito é o KNIME.

Fundamentalmente, serd desenvolvida e disponibilizada uma ferramenta de andlise de jogadores e
previsao de resultados.

Para alcancar os objetivos pretendidos, é necessario estabelecer metas / objetivos especificos
necessarios para o desenvolvimento necessario:

- O estudo do estado da arte, de forma a obter um background no tema a realizar.

- Procurar a melhor fonte de dados para o modelo a desenvolver. Esta deve possuir uma vasta
quantidade de dados, deve ser coesa e possuir varias variaveis.
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- Efetuar uma limpeza dos dados a utilizar, de forma a tornar o modelo mais robusto e “sem ruido”
causado por outras varidveis. Para isto, é necessario eliminar varidveis desnecessarias, valores
repetidos, e outliers.

- Efetuar uma normalizacao e uniformizacao de varidveis, de forma que seja possivel cruzar duas
variaveis para tirar conclusGes / auxiliar na tomada de decisdes.

— Comparar os resultados dos diferentes modelos de previsdo (simple regression, decision tree,
random forest, gradient boosted) e avaliar qual o melhor modelo para responder aos objetivos da
investigacao.

1.3. Opg¢oes metodologicas

Como perspetiva metodoldgica sera abordada uma perspetiva quantitativa. A perspetiva
guantitativa “centra-se na andlise de factos e fendmenos observaveis e na medicdo/avaliacdo de
varaveis (...) passiveis de serem medidas, comparadas e/ou relacionadas”(Clara Pereira Coutinho,
2014). A adogdo desta perspetiva tem como objetivo testar, verificar e comprovar teorias e
hipdteses, recorrendo para isso a grandes amostras, fazendo com que os resultados possam ser
generalizados, e, consequentemente, levar ao aumento do conhecimento e da capacidade de
prever explicar e controlar fendmenos (Ranjit Kumar, 2019).

Relativamente a classificacdo, esta pode ser classificada como de natureza analitica. Na
investigacdo analitica, o problema é decomposto nos fatores que o influenciam. E realizada uma
andlise extensiva de modo a avaliar a influéncia relativa de cada um dos fatores (Luis Adriano
Oliveira, 2011). Procura-se estabelecer e definir relagdes entre varidveis, e é possivel justificar e
explicar as causas e 0os motivos para determinadas ocorréncias (Machado et al., 2020).

Também é possivel classificar a metodologia da investigagcdo como sintética, pois esta, remete para
a reconstituicdo do todo a partir das suas partes, pois tem como objetivo caraterizar um problema
juntando a informacgao das diferentes partes que o constituem. O conhecimento do todo, permite
fazer previsdes, entre outros, sendo por isso adequado ao problema da investigacdo (Luis Adriano
Oliveira, 2011).

Para o desenvolvimento do modelo, sera usada a metodologia CRISP-DM, que tem como objetivo

promover uma metodologia comum para comunicag¢do, auxiliando na conexdo das mais variadas
ferramentas técnicas, e pessoas com diferentes skills, levando ao desenvolvimento de projetos de
um modo eficiente e eficaz. O método CRISP-DM compreende seis fases: Business Understanding,
Data Understanding, Data Preparation, o Modeling, a Evaluation e, finalmente, o Deployment.

A metodologia CRISP-DM foi concebida para atender aos projetos que estdo diretamente
envolvidos com o processamento e a andlise de um grande volume de dados (Azevedo & Santos,
2008).

Por fim, o método da investigacdo pode ser classificado como método experimental, pois este
consiste na formac¢do de dois grupos de individuos, aplicando apenas a um deles o “tratamento”
(varidvel dependente), sendo este o grupo experimental e o restante o denominado de grupo de
controlo. Neste método, os grupos sdo comparados na varidvel dependente, para avaliar se as
diferencgas nesta variavel sdo causadas pelo “tratamento” (Machado et al., 2020).
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1.4. Estrutura do trabalho

No capitulo 1, é efetuado o enquadramento do trabalho, demonstrando a sua pertinéncia,
importancia e atualidade. S3o também apresentados os objetivos da investigacdo e opcoes
metodoldgicas usadas.

No capitulo seguinte, sdo descritos e especificados os diversos conteldos necessarios para o
desenvolvimento da investigacao, resultando no estado da arte.

No terceiro capitulo, sdo apresentados os resultados e sdo descritos os desenvolvimentos da
metodologia utilizada.

Por ultimo, no quarto capitulo sdo reunidas as principais conclusdes e perspetivados futuros
desenvolvimentos.

Avaliagdo de Jogadores e Equipas de Basquetebol usando Machine Learning



1. INTRODUCAO

Avaliagdo de Jogadores e Equipas de Basquetebol usando Machine Learning



6 2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, sdo descritos e especificados os diversos conteludos necessdrios para o
desenvolvimento da investigacao, resultando no estado da arte.

Neste sentido, foi destacada a importancia de uma analise de dados, bem como a sua conexao com
o Machine Learning, nomeadamente os conceitos de Big Data e Data Analysis.

Posteriormente é descrito o machine learning no setor desportivo, bem como alguns dos métodos
de previsdo do mesmo. De seguida, é especificado o desporto do basketball, pois é o desporto foco
do desenvolvimento do modelo do projeto de investigagao.

Visto que serd utilizada a metodologia CRISP-DM para o desenvolvimento da ferramenta, foram
detalhados os passos do processo, desde a compreensdo do problema até ao final do
desenvolvimento do modelo.

Por fim, sdo brevemente referidas as utilidades da aplicacdo KNIME, que serd a aplicagao principal
da realizacdo do estudo.

2.1. Importancia da Analise de Dados — Conexao com o Machine Learning

Devido ao avanco exponencial de tecnologias digitais tais como os smartphones, redes sociais, e-
commerce, entre outros, os dados encontram-se presentes em todas as organizacdes. A medida
gue os recursos analiticos se desenvolvem, termos como inteligéncia artificial, Big Data Analytics,
blockchain, surgem e ganham a sua preponderancia nas industrias. Consequentemente, surge um
desafio para estas organiza¢des: a luz do mercado extremamente volatil e de um sistema
econdmico global imprevisivel, como é que as organiza¢cdes devem usar a andlise de dados para
melhorarem as suas praticas de gestdo (Araz et al., 2020).

Neste sentido, existe uma preocupacgao por parte das organizagdes no aproveitamento e utilizagdo
de dados para o apoio de decisdes e delineamento de estratégias. Estas procuram efetuar, cada vez
mais, um maior investimento num maior processamento de dados, pois a informacdo retirada deles
é tanto mais fidedigna quanto maior a base de dados (Araz et al., 2020).

Apesar de uma maior quantidade de dados fornecer melhores outputs, também se torna dificil
trabalhar com os mesmos devido a possiveis limitacGes de processamento.

Neste sentido, este capitulo pretende explorar o conceito de Big Data e Big Data Analysis.

2.1.1. Big Data e Data Analysis

O termo Big Data pode ser definido como conjuntos de dados cujo volume, velocidade e veracidade
sdo tdo grandes que ndo conseguem ser capturados, armazenados, geridos ou analisados por
ferramentas “TCIl” (Tecnologias de comunicacdo e informacgdo) (Manyika et al., 2011).
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O Big Data pode ser classificado em trés tipos:
e Estruturado;
e Semi-estruturado;
e Nao Estruturado.

Os dados armazenados em bases de dados relacionais como por exemplo o Oracle sdo do tipo
estruturado. Por outro lado, os dados disponiveis na Web sao nao estruturados. Estima-se que
cerca de 80% dos dados existentes no mundo sdo nao estruturados. Dando como exemplo os
tweets na plataforma Twitter, estes contém uma extensa quantidade de “girias”, mistura de
idiomas, entre outros, sendo, deste modo, dados nao estruturados (Sathi, 2013).

Ja o termo Big Data Analytics remete para a ciéncia e tecnologia sobre a organizacdo de enorme
guantidade de dados, analisando padrdes, visualizando e descrevendo o “conhecimento” para
auxilio na tomada de decisdes (Sun et al., 2018) .

Os principais componentes da Big Data Analytics incluem a analise descritiva de Big Data e a andlise
preditiva, que respondem correspondentemente as trés questdes do Big Data: Quando e o que
ocorreu? O que vai acontecer? Qual é a melhor resposta ou escolha sob incerteza? Todas estas
guestdes sao frequentemente encontradas na maioria das areas da ciéncia, tecnologia, negdcios,
gestdo, organizac¢do e industria (Sun et al., 2018).

O Machine Learning é responsavel por ter em atencdo como um computador se pode adaptar a
novas circunstancias, bem como detetar e extrapolar padrées. O Machine Learning tem como
objetivo principal a construcdo/ criacdo de sistemas que podem desempenhar ou até mesmo
exceder a competéncia de um ser humano a lidar com tarefas complexas ou problemas (Russel &
Norvig, 2010).

Os dois termos referidos acima estdo diretamente relacionados com o Machine Learning. Um
modelo de Machine Learning pode funcionar perfeitamente com uma base de dados menor. No
entanto, quando combinados com uma “Big Data”, os resultados sdo proporcionalmente
maximizados, como se encontra representado na figura 1 (Russel & Norvig, 2010).

Data
Science

Figura 1 - Esquema de relacdao entre o Machine
Learning e a Big Data (Fonte: (Thakur, 2020))

Um modelo de Machine Learning aprende muito mais, e muito mais rapidamente, quando é
alimentado por um grande e variado volume de dados e informacgGes. Sendo assim, o Machine
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Learning pode beneficiar bastante com a conexdo com Big Data, desvendando possiveis padrdes e
anomalias, que eventualmente poderdo solucionar problemas, ou até mesmo gerar novos insights,
permitindo assim uma evoluc¢do das organiza¢des (Sun et al., 2018).

Por outro lado, o Machine Learning é dos Unicos conceitos capazes de dar a devida utilidade a Big
Data. Um enorme volume de dados apenas sera util caso estes sejam devidamente analisados e
correlacionados, pelo que o Machine Learning se torna fundamental. Desta forma, estes conceitos
trabalham em sintonia para a criacdo e desenvolvimento de Smart Models (modelos inteligentes),
com capacidade para tracarem relacBes entre varidveis, prever comportamentos e,
consequentemente, determinar ag¢des (Salkuti, 2020).

Relacionado também com os conceitos referidos estd o conceito de Data Mining. O Data Mining é
um processo de descoberta de varios modelos, resumos, e valores retirados de uma base de dados.
Este processo inclui mineracdo de dados descritiva e preditiva (Salkuti, 2020).

2.2. Machine Learning nos Desportos

Cada vez mais o setor desportivo beneficia ao conhecer os processos que sustentam o Machine
Learning e as suas aplicacGes na pratica, bem como as implicacdes dentro do campo. O Machine
Learning, até ao momento, teve impacto em diversas partes do desporto, nomeadamente (Richter
etal., 2021):

e As ferramentas usadas para adquirir informacdo (otimizacdo de leituras de sensores
inerciais);

e As informagdes extraidas dos dados adquiridos pelos dispositivos (cinemdtica 3D e a
previsdo via videos 2D forgas de reagdo do solo), as trajetorias.

e O processamento de dados adquiridos por dispositivos (modelos de classificagdo sdo
capazes de dividir de dados em pacotes significativos que anteriormente investigadores do
desporto dedicavam um grande tempo no mesmo).

e A utilidade dos dados processados para aprimorar a compreensdo do desempenho
desportivo e previsGes de risco de lesGes (modelos de classificacdo que podem facilitar a
decisdo objetiva desenvolvendo relagdo as praticas de reabilitagdo e prevencgdo de lesdes)
(Richter et al., 2021).

E necessario, por isso, aprofundar a utilidade do Machine Learning no setor desportivo.

2.2.1. Machine Learning no Desporto - Previsoes

Com o crescimento exponencial do desporto, a consciencializacdo das pessoas sobre a pratica
desportiva aumentou gradualmente, e os requisitos para uma cultura desportiva tém sido maiores.
Contudo, o servigo tradicional relativo a culturas desportivas é Unico, pelo que é dificil atender as
necessidades, cada vez maiores, das pessoas (Keshtkar Langaroudi & Yamaghani, 2019).

Neste sentido, é urgente que este sistema de cultura desportiva consiga acompanhar a evolugao,
rumo a intelectualizacdo (Keshtkar Langaroudi & Yamaghani, 2019).
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No mundo atual, desportos produzem informacdes estatisticas consideraveis sobre cada jogador,
equipa, jogos e temporadas. As organizages perceberam recentemente a extensa e abundante
informacao disponivel, e procuraram tirar proveito, através do uso de técnicas de Data Mining. A
Data Mining nos desportos apoia treinadores nas previsdes de resultados, avaliagbes de
desempenho de jogadores, previsdes de lesGes de jogadores, identificacdo de talentos desportivos
e avaliacGes de estratégias de jogo, entre outros (Keshtkar Langaroudi & Yamaghani, 2019).

Tendo em conta que as relagdes entre resultados de desportos e dos diversos elementos de
informacdo sdao diretamente afetados por diversos fatores referidos anteriormente, varios métodos
foram sugeridos para ser efetuada uma previsdo de resultados com base nos dados disponiveis
(Murphy, 2012).

Mais concretamente, enquanto algumas equipas optam por ndo utilizar qualquer modelo de
previsdo, outros dependem fortemente dos especialistas, ou de dados histéricos.

As equipas procuram previsoes confidveis, usando-as e tirando proveito das mesmas para auxilio
de tomadas de decisdo (Murphy, 2012).

No ambito das previsdes usando o Machine Learning, surgem varios desafios/incertezas, como por
exemplo: Qual o melhor modelo de previsdo de dados futuros utilizando dados passados, ou qual
o modelo mais adequado para analisar cada tipo de informacdo, que tipo de analise deve ser
efetuada, entre outros (Russel & Norvig, 2010).

Neste sentido, sdo brevemente referidos abaixo os métodos mais importantes de Machine
Learning:

Surpervised Learning — tarefa de Machine Learning envolvendo uma funcao que mapeia o input
num output com base em pares de input-output, como é possivel visualizar na figura 2. Neste
método, cada exemplo é um par, consistindo num input (normalmente é um vetor) e o desejado
output, também denominado de sinal de supervisao (supervisory signal) (Russel & Norvig, 2010).

As previsdes dos dados produzem uma fungdo, que pode ser usada para mapear novos exemplos.
Um cendrio ideal permitira que o algoritmo determine corretamente as classes para instancias ndo
vistas. Este processo requer que o algoritmo generalize, a partir dos dados de treino, identificando
padrées que permitam efetuar previsGes de uma forma razoavel. Essa qualidade estatistica de um
algoritmo é medida através de uma métrica denominada de erro de generalizacdo. A aprendizagem
supervisionada é normalmente utilizada em aplicagées onde dados histdricos preveem provaveis
eventos futuros (Russel & Norvig, 2010).

Figura 2 - Rede Supervised Learning (Fonte: (Russel & Norvig, 2010))
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Semi-Supervised Learning or Reinforcement Learning — esta é uma abordagem que combina uma
pequena quantidade de dados etiquetados com uma grande quantidade de dados nao definidos
durante a fase de treino. Informacao ndo definida, quando usada em conjunto com uma pequena
guantidade de informacdo etiquetada, pode produzir uma melhoria consideravel na precisdo do
modelo (Russel & Norvig, 2010).

\

-

Figura 3 — llustracdo Semi-Supervised Learning (Fonte: (Russel & Norvig, 2010))

O exemplo da figura 3 demonstra a influéncia de dados ndo definidos no algoritmo. A primeira
imagem mostra um limite de decisdo possivel de adotar apds verificar apenas ume exemplo positivo
(circulo branco) e um negativo (circulo preto). J4 a imagem inferior mostra um limite de decisdo
que seria possivel adotar se, além dos exemplos definidos, houvesse uma quantidade de dados ndo
definidos (circulos cinzentos). Isto pode ser visto como definicdo de agrupamentos, e também
definir agrupamentos com dados definidos, afastando o limite de decisdo das regides de alta
densidade (Russel & Norvig, 2010).

Unsupervised Learning or Clustering — Este tipo de algoritmo aprende padrbes de dados ndo
definidos. O objetivo é que, por meio de mimica, que é um modo importante de aprendizagem nas
pessoas, a maquina seja forgada a construir uma representagdo interna e compacta do seu mundo
e, consequentemente, gerar conteldo imaginativo a partir do mesmo. Este método envolve
organizagao autdnoma, e captura padrées como densidades de probabilidade, ou combinag¢des de
preferéncias de carateristicas neuronais (Russel & Norvig, 2010).
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Figura 4 — llustracdo Clustering (Fonte: (Russel & Norvig, 2010))

2.3. Basquetebol — A aplicagao do Machine Learning

O desporto de basquetebol é conhecido pela grande quantidade de dados coletados para cada
jogador, equipa, jogo e temporada. Como resultado, o basquetebol é um setor ideal para trabalhar
em diferentes técnicas de analise de dados, e, consequentemente, ganhar insights uteis.

Prever resultados de partidas desportivas é ndo sé interessante para treinadores, como também
para fas e apostadores. Também é interessante como problema de pesquisa, devido a dificuldade
inerente: o resultado de um jogo é dependente de varios fatores, como por exemplo, a moral de
uma equipa (ou jogador), técnica, estratégia do treinador, etc. Deste modo, mesmo para
especialistas, é dificil prever os resultados de jogos. Neste capitulo sdo referidos alguns trabalhos
de investigacdo da area, de forma a ser efetuado um estudo do estado da arte.

2.3.1. Estado da Arte

Na realiza¢dao do estudo do estado da arte foram identificadas diversas investigacdes publicadas na
area, aplicando o machine learning na previsdao de resultados em diferentes variedades de
desportos. A aplicacdo do Data Mining no basquetebol foi iniciada na década de 90 pela IBM
(Bhandari et al., 1997). O objetivo da ferramenta foi auxiliar uma equipa de gestdo da NBA a
descobrir padroes escondidos de estatisticas do basquetebol, usando técnicas de data mining.

O modelo desenvolvido usou uma técnica de Data Mining denominada de Attribute Focusing. Esta
técnica, comparou a distribuicdo geral de um atributo com as suas distribuicées de diferentes
subconjuntos de dados. Posteriormente, se algum subconjunto mostrasse uma distribuicdo
carateristicamente diferente, a combinacdo de atributos que descreviam o subconjunto eram
marcados como interessantes (Bhandari et al., 1997).
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Contudo, este modelo seria meramente informativo, alertando apenas o utilizador sobre potenciais
distribuicGes de dados fora do normal, tendo apenas uma explicagdo ou interpretacdo limitada
sobre estatisticas dos jogadores (Bhandari et al., 1997).

Outro trabalho de investigacdao notdvel foi um estudo conhecido como Hidden Markov Models
(HMMs) (Testolin et al., 2016). Estes modelos foram usados recentemente com o propdsito de
modelar a progressdo de resultados de partidas (vitdrias/derrotas) em diferentes épocas /
momentos desportivos, aplicando estatisticas avancadas de jogos de NBA como carateristicas e ter
a capacidade de prever o resultado de uma partida.

Estes modelos de previsdo revelaram uma precisdo bastante promissora para o tema em questdo.
Os HMMs foram utilizados por outros investigadores como combina¢des de modelos com os
desenvolvidos pelos mesmos, de forma a obterem melhores resultados, ndo sé no basquetebol,
como também em outros desportos (Testolin et al., 2016).

Também (Leung & Joseph, 2014), desenvolveram uma ferramenta de Data Mining para previsdes
de resultados de jogos e descoberta de informacGes Uteis nos mesmos. Estes, ao testarem em
dados de jogos universitarios, obtiveram resultados bastante sorridentes em termos de precisdo. A
técnica desenvolvida é baseada numa combinacdo de quatro diferentes medidas de resultados
histéricos de jogos. O conceito principal era prever o resultado de um jogo entre duas equipas
através da analise de um conjunto de equipas que apresentavam similaridades com cada equipa
desse jogo, obtendo os resultados dos jogos entre as equipas em cada um dos dois conjuntos, e
usando esses resultados como base para previsao.

Existiram varios estudos relacionados com os temas acima referidos, sendo que os mais bem-
sucedidos teriam uma eficacia de cerca de 75%. Mas, como é possivel verificar, o foco estaria
maioritariamente na previsao de resultados de jogos. Nao existiria, portanto, um aprofundamento
de investigacGes na avaliagao e previsdao do desempenho de atletas, que possuem um grande
impacto no resultado de um jogo e na sua respetiva equipa (Leung & Joseph, 2014).

2.4. Metodologia CRISP-DM

A metodologia CRISP-DM consiste num modelo de processo de Data Mining, que detalha
abordagens normalmente utilizadas por especialistas em Data Mining, para a resolugdo de
problemas. A nomenclatura é proveniente de “Cross Industry Standard Process for Data Mining”
(Martinez-Plumed et al., 2021).

Deste modo, esta metodologia é usada como referéncia para construcdo e desenvolvimento de
modelos de Machine Learning. A maior vantagem é que promove uma metodologia comum para
comunicac¢do, auxiliando na conexdo das mais variadas ferramentas técnicas e pessoas com
diferentes habilidades e curriculos, levando ao desenvolvimento de projetos de um modo eficiente
e eficaz. O método CRISP-DM envolve seis fases:
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2.4.1. Business Understanding

O Business Understanding inclui a compreensdo do problema, o objetivo da sua modelacgdo, e as
carateristicas especificas do desporto em analise. Tudo isto envolve um conhecimento de como o
desporto é jogado e que fatores podem potencialmente influenciar e determinar resultados de
jogos. Este conhecimento pode ser obtido através de conhecimento pessoal (adepto do desporto
em andlise), ou obtido por questiondrios existentes em artigos publicados, ou até mesmo
consultando especialistas do desporto em questao.

E necessaria uma certa objetividade quanto ao objetivo do desenvolvimento do modelo, ou seja, o
objetivo da analise tera de ser claro e bem definido. Entre varios objetivos, podem servir como
exemplo objetivos de competicdo com previsdes de especialistas, competi¢cdes online, ou até
mesmo o uso dos resultados do modelo de previsdo para apostas desportivas (Martinez-Plumed et
al., 2021).

2.4.2. Data Understanding

A Data Understanding envolve coletar a informacdo e iniciar processo de aprendizagem das
carateristicas das mesmas. A informacgdo obtida sera uma coletanea de objetos de informacao, bem
como dos seus atributos. Ja um atributo consiste numa propriedade ou carateristica de um objeto,
como por exemplo, a cor dos olhos de um individuo, a temperatura, entre outros (Huber et al.,
2019).

E também necessério identificar problemas de qualidade da informag3o obtida, obtendo insights,
ou detetando subconjuntos interessantes, que possam formar hipdteses sobre informag¢do oculta
(Shafique & Qaiser, 2014).

A granularidade/ nivel dos dados é algo necessario a ter em consideragdo. Outros estudos da area
possuiam um nivel jogo/equipa. E importante salientar que também é possivel incluir dados de
nivel jogador, que consistiria em estatisticas de jogadores que participaram nos jogos em andlise
(Mahmood et al., 2021).

Para além disso, é preciso ter em conta a defini¢cao da varidvel de classe. Uma extensa quantidade
de estudos na area considera os modelos de previsdo nos desportos como de classe 2 ou 3,
significando equipa da casa vence, equipa de fora vence, ou equipa da casa vence, empate, equipa
de fora vence, respetivamente. Também podera ser considerado um problema de classe numérica,
usando técnicas de regressdo para previsdo de margens de pontos, por exemplo (Mahmood et al.,
2021).
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2.4.3. Data Preparation

Esta fase inclui todas as atividades requeridas para a construcdo final da data set (data que servira

de alimentacdo para o modelo de previsdo), provenientes dos dados iniciais. Esta tarefa

normalmente ocupa 90% do tempo. Este processo é fundamental para produzir modelos vélidos e
confidveis. Este processo envolve (Huber et al., 2019):

Selecao de Informacao
Limpeza de informacgdo
Construgdo da informacao
Integracgdo da informacao

Amostragem — principal técnica empregada para a sele¢do da informacdo. O principio chave
para uma amostragem eficaz é o seguinte:

o Usar uma amostra funcionard quase tdao bem quanto usar todo o conjunto de
dados, se a amostra for representativa.

o Umaamostra é representativa se tiver aproximadamente as mesmas propriedades
(de interesse) que o conjunto original de dados.

E também importante referir os diferentes tipos de amostragem:

Simple Random Sampling — existe uma probabilidade igual de selecao de um determinado
item

Sampling without replacement — por cada item selecionado, este é removido da populacao

Sampling with replacement — objetos ndo sdao removidos da populagdo quando
selecionados. O mesmo objeto pode ser selecionado mais do que uma vez.

Stratified Sampling — Separagao da informa¢do em varias parti¢des, retirar amostras
aleatorias de cada partigdo (Huber et al., 2019).
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Figura 5 - Sampling — Demonstragdo (Fonte: (Huber et al., 2019))

Posteriormente, nesta fase é também necessario remover outliers, remover campos com nenhuma

ou pouca variabilidade, bem como examinar o nimero de valores de um campo distintos:

Regra: remover um campo onde quase todos os valores sao o mesmo
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e Remover campos chave, onde todos os valores sdo distintos, visto que estes ndo possuem
qualguer semantica associada (Huber et al., 2019).

2.4.4. Modeling

Nesta fase, varios algoritmos de modelacdo sao treinados, para ser escolhido o algoritmo mais
qualificado.

Deve ser selecionada e aplicada uma variada gama de técnicas de modelacdo. Tipicamente, existem
varias técnicas que podem ser usadas para resolver o mesmo problema de data mining. No entanto,
cada técnica possui parametros especificos e requisitos sobre a forma de dados. Considerando o
referido, é usualmente necessario (Gama et al., 2012):

e Selecionar a técnica de modelagao
e Gerar o modelo de teste

e Desenvolver e construir o modelo
e Avaliar o modelo desenvolvido

Como foi explicado acima, existem varios tipos de modelacdo de dados. Um deles é denominado
de modelo preditivo. A modelacdo preditiva tem como objetivo prever o valor de um atributo
especifico com base nos valores de outros atributos. O atributo previsto é conhecido como target
ou varidvel dependente e o outro atributo é denominado de varidvel independente (Gama et al.,
2012).

Para além desta, existem também modelos baseados em distancias, que permitem a utilizacdo de
instancias de dados passados, com outputs conhecidos, para previsdes de um output desconhecido
de uma nova instancia de dados. Sdo exemplos destes modelos o Nearest Neighbour (vizinho mais
préximo), k-Nearest Neighbour e o Case-Based Reasoning (Gama et al., 2012).

Existem também modelos probabilisticos, como por exemplo o Bayesian Learning, Naive Bayes e
Bayesian Networks, nos quais tém como fundamento interpretar as carateristicas de um dataset
como varidveis aleatdrias e, consequentemente, pensar nos algoritmos como modelos
probabilisticos (Gama et al., 2012).

Outro exemplo de um tipo de modelo é a Decision Tree. Neste, um novo exemplo é classificado,
submetendo-o numa série de testes que determinardo a classe do exemplo. Estes testes sdo
organizados segundo uma estrutura hierarquica chamada de arvore de decisdo (Gama et al., 2012).

New Example

D—

ification

Figura 6 - Decision Tree (Fonte: (Gama et al., 2012))
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Os Optimization-based Methods sdo familias de machine learning baseadas em redes neuronais
artificiais (RNAs), com multiplas camadas escondidas. Estas redes sdo aplicadas em muitas
implementagdes diferentes, com pequenas variagdes nas suas estruturas, como por exemplo: redes

neuronais recorrentes (RNN) e redes neuronais artificiais (ANN) (Lee, 2014).

Input layer Hidden layers Output layer
i : h, h, h, 0
Input 1 ‘\\gv’/ﬁ“k\g‘
Input 2 ‘( z“:':":“z“:',"z‘z
: BN SN

Figura 7 - Multilayer Neural Networks (Fonte: (Lee, 2014))

Redes Neuronais Artificiais (RNAs):

e S3oinspirados em neurdnios bioldgicos

e Cada neurdnio da rede recebe uma ou mais entradas

e Uma fungdo de ativagao é aplicada aos inputs, que determina o output do neurénio —

chamado de nivel de ativacao.

X W Threshold
Summer unit

Output

D Artificial Neuron

w, w, w, w, - Weights of Connection

X, X, X, X - Inputs b - Bias

o

Figura 8 - Artificial Neuron (Fonte: (Lee, 2014))
Vantagens:

e Precisdo elevada, mesmo para problemas complexos;

e Processamento distribuido — o conhecimento é distribuido através dos pesos das liga¢bes

e Robusto no controlo, mesmo que contenha erros
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e Capacidade para lidar com atributos redundantes.

Desvantagens:
e Dificil de determinar a topologia 6tima da rede para um problema

e 0 espaco de procura (espago da func3o erro) tem regides de minimos globais. E possivel
ficar preso no local minimo ou levar muito tempo para encontrar a solucao

e Dificil de usar —tem varios parametros para definir, requerendo um longo tempo de treino

e Nao fornece um modelo ou explicagGes de resultados (Lee, 2014).

Redes neuronais recorrentes (RNNs):

As redes neuronais recorrentes sdo as ferramentas de redes neuronais para problemas
relacionados com dados sequenciais.

Nesta recorréncia, os nds conectam-se a outros nds, ou a eles mesmos, e o fluxo de informacao é
multidirecional. Os sistemas nervosos bioldgicos apresentam altos niveis de recorréncia (Lee,
2014).

o ®© ® ©
\ 1/ Y% Pra
— R Unfold — 4 ’

/- N\ W T\\' T\\ | W

Figura 9 - Recurrent Neural Networks (Fonte: (Lee, 2014))
Problemas:
e Incapacidade de reter informagao quando a sequéncia fornecida é longa;

e Tendem a esquecer informagdes que foram fornecidas a vdrias itera¢des atras. Isto limita
o desempenho de aprendizagem.

Por fim, é possivel a combinacdo de multiplos algoritmos de machine learning, pois ndo existe um
algoritmo que é sempre o mais preciso, em qualquer situacao.

Combinando varios algoritmos, como se encontra esquematizado na figura 10, é garantida uma
maior precisdo, bem como uma maior flexibilidade as diversas situacées em estudo (Gama et al.,
2012).
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Random Forest

Linear Regression
Linear Regression Predictions
Support Vector
Machines
Gradient Boosting
—_— \ﬁ—"
Level 0 Level 1

Figura 10 - Combinar multiplos algoritmos (Fonte: (Gama et al., 2012))

2.4.5. Evaluation

A quinta fase é referente a avaliacdo do modelo. Para este processo, sdao efetuados processos com
o objetivo de avaliar a performance de um modelo, obtendo estimativas confidveis e comparar os
resultados entre modelos (Gama et al., 2012).

Para a avaliacdo do desempenho ser realizada, sdo necessdrias métricas de avaliagdo de um
modelo. A primeira métrica que poder ser usada para o efeito é a “Matriz confusdo”, que
proporcionada uma representa¢do mais detalhada das classificagGes corretas e incorretas em cada
classe (Gama et al., 2012).

Predicted C
Yes No
Yes | a(TP) b (FN)
No | c(FP) d(TN)

Actual

Figura 11 - Confusion Matrix (Fonte: (Gama et
al., 2012))

Outra métrica comum é a precisdo, determinando o nimero de previsdes corretas em relagdo a
todas as previsoes realizadas (Huber et al., 2019).

Para além destas, existem matrizes de custo, racio de instancias positivas (recall), racio de
especificidade, racio de precisdo, F1-Score (média entre a precisdo e recall), e, por fim, a curva ROC.
A curva ROC é remetente a carateristica da operacdo do recetor e é um grafico. A performance de
cada classificador é representada por cada ponto assinalado na curva ROC, no grafico apresentado
abaixo (Huber et al., 2019).
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Figura 12 - Curva ROC (Fonte: (Huber et al., 2019))

2.4.6. Deployment

Por fim, a ultima fase é denominada de desenvolvimento (deployment). Esta fase consiste no
alinhamento e definicdo das fases de implementacdo do projeto de Data Mining, tendo em
consideracdo que o modelo resultante da fase de modelacdo precisa, além de ser flexivel as
necessidades da organizacdo, ser também interpretdvel e com capacidade operacional (Bunker &
Thabtah, 2019).

E elaborado o relatério final do processo, que apresenta os resultados obtidos e possiveis
alternativas de a¢do no processo aplicado na organizacao (Bunker & Thabtah, 2019).

2.5. KNIME

A plataforma KNIME Analytics € um software de No and Low code para todas as necessidades
relacionadas com dados (Fillorunn et al., 2017).

Esta aplicagdo contém uma parte significativa das principais técnicas e algoritmos de controlo e
gestdo de dados e de Machine Learning, baseados em programacdao visual (Fillbrunn et al., 2017).

O KNIME pode ser alimentado por varias fontes de informagao, tais como PDF, CSV, JSON, XML,
entre outros (Fillbrunn et al., 2017).
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Figura 13 - Exemplo de Modelo de Importacdo de Ficheiros (Fonte: (KNIME, n.d.)
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Para além disso, é prdtica em termos de tratamento dos dados em fungdo dos objetivos
pretendidos. E possivel extrair estatisticas de informac3o tais como médias ou desvios padrdes, e
ordenar, agregar, conectar a filtrar dados (Warr, 2012).

Sendo uma aplicagdo para desenvolvimento de modelos de Machine Learning, esta também possui
elementos de otimizacdo de performance dos modelos desenvolvidos, assim como métodos de
validagdo dos mesmos (Warr, 2012).
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Figura 14 — Exemplo de Otimizacdo de Modelos (Fonte: (KNIME, n.d.)

Por ultimo, é possivel visualizar dados de uma forma intuitiva e simples, quer sejam graficos de
dispersao, graficos de barras, ou mesmo graficos avangados tais como um heat map (Warr, 2012).

Axine Dutanet

Figura 15 - Exemplo de Visualizagcdao de Dados
(Fonte: (KNIME, n.d.)
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3. METODOLOGIA E DISCUSSAO DE RESULTADOS

No presente capitulo é efetuada uma descri¢do extensiva de cada passo da metodologia CRISP-DM.
Comegando pelo Business Understanding, onde s3o definidos os objetivos do estudo e do data
mining. E também efetuada uma avaliagdo da situacdo atual e é elaborado um plano do projeto.

Posteriormente é tratado o Data Understanding, que consiste numa andlise extensiva de varias
variaveis da base de dados. De seguida é feita a preparagdo dos dados (Data Preparation), com vista
a tornar a base de dados mais robusta. Na fase do Modeling, sao descritos os modelos de previsdao
desenvolvidos para a previsdao de determinados acontecimentos.

Por fim é efetuada uma reflexdo e discussao de resultados obtidos.

3.1. Business Understanding

Determinar os objetivos do estudo

Este estudo tem como finalidade a formulacdo de conhecimento procurando padrées de dados que
suportem hipéteses, usando para isso uma variada gama de métodos e técnicas de data mining.
Baseado nestes padrdes, pretende-se contruir modelos de previsdo através do conceito de machine
learning, permitindo assim visualizar a performance dos atletas e equipas da NBA, com auxilio de
estatisticas relativas aos mesmos.

Sendo este um processo que depende intimamente dos dados recolhidos, ha fatores que podem
colocar a precisdo do estudo em causa, nomeadamente o tratamento de dados entre as varias
correlagbes, bem como todas as varidveis envolventes.

Do ponto de vista do estudo, um resultado bem-sucedido seria um em que seja possivel tecer
conclusdes com base nas previsdes, assim como através das correlagdes entre as varidveis de
estudo.

Avaliacao da situacao

Para execucdo de um estudo aprofundado e fidedigno é necessdrio recorrer a datasets
disponibilizados por instituicdes crediveis. Para este efeito foi usada como fonte de informagdo o
Website ESPN. Este estudo sera focado no campeonato de basquetebol americana (NBA) em
detrimento dos campeonatos de todo o mundo, pois este é considerado o principal campeonato
de basquetebol do mundo.

Ao longo deste processo foram-se reunindo alguns Business Goals de forma a tornar a analise mais
rigorosa possivel.

Deste modo, pretendemos a hipdétese de que quanto melhores as estatisticas, bem como a
eficiéncia das mesmas, traduzird em melhores resultados para uma equipa. Para além disso, um
melhor elo de entre as duas equipas traduzir-se-a na equipa vencedora do jogo. Também sera
estudada a hipdtese de que uma alta performance de um jogador levara a que o seu ranking seja
superior quando comparado aos restantes jogadores.
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Estas andlises serdo alguns dos objetos de estudo nas quais verificaremos a veracidade dos mesmos
apos o desenvolvimento do modelo acima referido. Em termos do cliente final, os objetivos do
negocio passam por:
e Desenvolvimento de modelos capazes de responder as questdes que o cliente
pretende que sejam respondidas;
e Tornar os modelos flexiveis e robustos para que sejam retornados bons resultados
independentemente dos dados a analisar;

Objetivos da data mining

Desenvolver um estudo que podera ser usada para prever o vencedor de um jogo entre as duas
equipas do campeonato americano de basquetebol, e, consequentemente, auxiliard na andlise e
conclusoes acerca de relages entre os diferentes intervenientes de um jogo de basquetebol, como
por exemplo, os jogadores. Os objetivos também passam por:
e Ter uma percecdo aprofundada das bases de dados utilizadas, efetuando, por exemplo,
analises estatisticas;
e Tratamento dos dados e posteriormente a sele¢do dos mesmos;
e Desenvolver modelos de previsdo de forma a responderem aos objetivos do estudo,
baseados em machine learning.

Plano do projeto

O plano do projeto passa pelo estudo do estado da arte, por obter um conhecimento especializado
dos dados e integra-los. Este conhecimento envolve a recolha, andlise e preparag¢do dos dados.

Implementar um modelo assim que este esteja desenvolvido, passando antes disso por uma fase
de validagdo. Caso ndo seja validada, é necessario obter mais dados, criar novos recursos e executar
uma ampla gama de modelos. Por fim, avaliar o modelo usando a precisdao e métricas de medida.
Para desenvolvimento do tratamento de dados sera utilizada a ferramenta Knime.

3.2. Data Understanding

Neste capitulo sera realizada uma analise de varias varidveis consideradas importantes, ndo sé para
a base de uma correta tomada de decisGes, como também para uma melhor interpretagdo dos
dados.

3.2.1. Recolha de Dados

A andlise foi feita com base nos dados fornecidos pela ESPN, das épocas entre 2016 e 2020 do
campeonato americano de basquetebol, pois estes forneciam uma maior consisténcia em termos
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de informacdo, bem como uma informacdo mais completa em termos da andlise pretendida. Foram
utilizadas duas bases de dados: uma relativa a estatisticas dos jogadores num determinado jogo, e
outra relativa aos jogos entre duas equipas e resultados dos mesmos.

3.2.2. Descrigao dos Dados

Inicialmente foi efetuada uma descricdo das varidveis da base de dados. Relativamente aos dados
relativos aos jogos e resultados:

e Game_id: Id relativo a um jogo entre duas equipas, ou seja, é um cédigo Unico que permite
identificar um jogo em especifico. Esta varidvel tem um atributo categdérico nominal.

e Home_team_id: Cddigo identificador da equipa da casa. Esta varidvel tem um atributo
categdrico nominal.

e Away_team_id: Cdédigo identificador da equipa visitante. Esta varidvel tem um atributo
categdrico nominal.

e Home_team_name: Nome da equipa da casa. Esta varidavel tem um atributo categérico
nominal.

e Away_team_name: Nome da equipa visitante. Esta varidvel tem um atributo categérico
nominal.

e Date: Data em que o jogo se realizou. Esta varidvel tem um atributo categérico ordinal.

e Home_points: Pontos marcados pela equipa da casa. E uma variavel de atributo numérico
discreta. A figura 16 representa o boxplot relativo aos pontos da equipa da casa, centrando-
se entre 0s 100 e 117 pontos por jogo.
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Figura 16 — Boxplot pontos da equipa da casa

e Away_points: Pontos marcados pela equipa visitante. E uma varidvel de atributo numérico
discreta. Na figura 17 é possivel verificar o boxplot relativo aos pontos da equipa visitante,
centrando-se entre os 97 e os 114, valores menores que os da equipa da casa.
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Figura 17 - Boxplot Pontos da Equipa Visitante
e k: constante que dita o impacto de um determinado jogo no rating de qualidade da equipa.
E uma variavel de atributo numérico continua. Na figura 18 é demonstrado o boxplot da
constante “k”.
ol 8
Figura 18 - Boxplot constante K

e Elo_diff: diferenca entre o rating de qualidade entre as duas equipas. E uma varidvel de

atributo numérico continua. A figura 19 é ilustrativa do boxplot do diferencial dos ratings

elo. Os valores centram-se entre os 53 e os 206.
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Figura 19 - Boxplot diferencial dos ratings elo
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MOVwinner: diferenca de pontos entre a equipa vencedora e a equipa derrotada. E uma
variavel de atributo numérico continua. Na figura 20 é possivel visualizar o boxplot relativo
ao MOV, sendo que os valores da margem de vitdria centram-se entre os 5 pontos e os 16.
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Figura 20 - Boxplot da margem de vitdria

S home team: varidvel que possui o valor 1, caso a equipa da casa tenha vencido o jogo;
caso contrdrio, possui o valor 0. Esta varidvel tem um atributo categérico bindrio.

S away team: varidvel que possui o valor 1, caso a equipa visitante tenha vencido o jogo;
caso contrdrio, possui o valor 0. Esta varidvel tem um atributo categérico bindrio.

E home Team Values: probabilidade que a equipa da casa tinha para vencer o jogo. E uma
varidvel de atributo numérico continua.

E away Team Values: probabilidade que a equipa visitante tinha para vencer o jogo. E uma
varidvel de atributo numérico continua.

R home new: elo rating de qualidade da equipa da casa. E uma varidvel de atributo
numérico continua. Na figura 21 é possivel visualizar o boxplot relativo ao rating elo da
equipa da casa.
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Figura 21 - Boxplot rating elo da equipa da casa
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R away new: elo rating de qualidade da equipa visitante. E uma varidvel de atributo
numérico continua. A figura 22 é representativa do boxplot do rating elo da equipa
visitante.
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Figura 22 - Boxplot rating elo da equipa visitante

Em relacdo aos dados referentes a base de dados dos jogadores:

First_Name: Primeiro nome do jogador. Esta variavel tem um atributo categérico nominal.
Last_Name: Primeiro nome do jogador. Esta varidvel tem um atributo categdrico nominal.
Player_id: Id relativo a um jogador, ou seja, € um cédigo Unico que permite identificar um
jogador em especifico. Esta variavel tem um atributo categdrico nominal.

Position (POS): Posicdo de um jogador dentro do campo. Esta varidvel tem um atributo
categdrico nominal. Os valores desta varidvel podem ser:

o Point-Guard (PG ou G) (armador ou base) — é responsavel por organizar as jogadas
ofensivas, criando oportunidades para os colegas de equipa pontuarem. Devera ser
o jogador com o maior tempo com a bola na sua posse.

o Center (C) (poste ou pivd) - é o jogador que fica mais préoximo do cesto, e com
importantes fun¢des defensivamente.

o Forward (F) (ala de forga) — defensivamente, o jogador tem a fun¢do de bloquear
os adversarios e ganhar os ressaltos. Ofensivamente, atua tanto perto do cesto
como também realiza langamentos de média distancia.

Points (PTS): Nimero médio de pontos por jogo. E uma variavel de atributo numérico
discreta. A figura 23 ilustra o boxplot relativo aos pontos marcados por um jogador num
determinado jogo. Os valores centram-se entre os 4 e os 15, mas também é possivel
verificar registos de jogadores em que marcaram mais de 30 pontos em determinados
jogos.

Avaliagdo de Jogadores e Equipas de Basquetebol usando Machine Learning



3. RESULTADOS E DISCUSSAO 27

0 ]

Ponts

Figura 23 - Boxplot Pontos de um Jogador num determinado jogo

e Free_Throw_Percent (FT%): Percentagem de lancamentos livres concretizados em relagao
aos tentados. E uma variavel de atributo numérico continua.

e Two_Pt_Percent (2PT%): Percentagem de langamentos de dois pontos concretizados em
relacdo aos tentados. E uma varidvel de atributo numérico continua.

e Three_Pt_Percent (3P%): Percentagem de langamentos de 3 pontos concretizados em
relacdo aos tentados. E uma varidvel de atributo numérico continua.

e Assists (AST): Numero médio de assisténcias conseguidas pelo jogador, por jogo. E uma
varidvel de atributo numérico discreta. A figura 24 apresenta o boxplot relativo as
assisténcias efetuadas por um jogador num determinado jogo.
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Figura 24 - Boxplot de Assisténcias

e Rebounds (REB): Numero médio de ressaltos conseguidos pelo jogador, por jogo. E uma
variavel de atributo numérico discreta. Na figura 25 é possivel visualizar o boxplot relativo
aos ressaltos efetuados por um jogador num determinado jogo.
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Figura 25 - Boxplot Rebounds

Offensive_Rebounds: Numero médio de ressaltos ofensivos conseguidos pelo jogador, por
jogo. E uma variavel de atributo numérico discreta. A figura 26 representa o boxplot relativo
ao numero de ressaltos ofensivos efetuados por um jogador num determinado jogo.
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Figura 26 - Boxplot Rebounds Ofensivos

Steals (STL): Nimero médio de roubos de bola conseguidos pelo jogador, por jogo. E uma
variavel de atributo numérico discreta. Na figura 27 é identificado o boxplot relativo ao
numero de roubos de bola efetuados por um jogador num jogo. Como é possivel observar,
os valores centram-se entre O roubos de bola e 1.
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Figura 27 - Boxplot Steals
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e Personal_Fouls (PF): Nimero médio faltas cometidas pelo jogador, por jogo. E uma variavel
de atributo numérico discreta. A figura 28 é ilustrativa do boxplot referente ao nimero de
faltas pessoais efetuadas por um jogador num determinado jogo.

0

Persanal_Fouls

Figura 28 - Boxplot Faltas Pessoais

e Flagrant_Fouls: Nimero médio faltas flagrantes cometidas pelo jogador, por jogo. E uma
varidvel de atributo numérico discreta.

e Turnovers (TO): Nimero médio de perdas de bola do jogador, por jogo. E uma variavel de
atributo numérico discreta. A figura 29 representa o boxplot relativo ao nimero de perdas
de bola de um jogador num determinado jogo.
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Figura 29 - Boxplot Perdas de Bola

e Team: Nome da equipa do jogador. Esta varidvel tem um atributo categdérico nominal.

e Home_away: varidvel que possui o valor 1, caso a equipa do jogador seja a equipa da casa;
caso contrdrio, possui o valor 0. Esta varidvel tem um atributo categérico bindrio.

e Win: varidvel que possui o valor 1, caso a equipa do jogador venga o jogo; caso contrario,
possui o valor 0. Esta varidvel tem um atributo categérico bindrio.

e Team_points: Pontos marcados pela equipa do jogador. E uma varidvel de atributo
numeérico discreta. Na figura 30 é possivel observar o boxplot relativo aos pontos marcados
pela equipa do jogador.
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Figura 30 - Boxplot Pontos da Equipa

e Min_played (MIN): Nimero médio de minutos jogados por jogo. E uma variavel de atributo

numérico continua. Na figura 31 é visualizado o boxplot referente ao nimero de minutos

jogados por um jogador num jogo.
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Figura 31 - Boxplot Minutos Jogados

e Crowd: NUimero espectadores por jogo. E uma varidvel de atributo numérico discreta.

e Stadium_Cap: Capacidade maxima do estadio da equipa. E uma varidvel de atributo

numeérico discreta.

e Game_id: Id relativo a um jogo entre duas equipas, ou seja, € um cddigo Unico que permite

identificar um jogo em especifico. Esta variavel tem um atributo categdrico nominal.

e Game_date: Data em que o jogo se realizou. Esta varidvel tem um atributo categdrico

ordinal.

Depois de estabelecer o significado e a classificacdao de cada atributo, calcularam-se algumas

estatisticas basicas no KNIME, encontrando-se ilustradas na tabela 1 e na tabela 2.
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Tabela 1 - Estatisticas da base de dados dos jogos

Mean Std. deviation Variance Skewness Kurtosis

home_points 108.6826 12.5924 158.5697 0.1605 0.1719
away_points 106.1136 12.6441 159.8725 0.1243 -0.0026

k 19.7406 9.0457 81.8243 0.9972 0.9678

Elo_diff 139.3775 104.3259 10883.8841 0.7722 -0.0469
MOVwinner 11.3363 8.3355 69.4801 1.3006 2.0468

S home team 0.5799 0.4936 0.2436 -0.3237 -1.8958

S away team 0.4201 0.4936 0.2437 0.3237 -1.8959

E Home Team Values 0.5874 0.1912 0.0366 -0.3443 -0.5985
E away team Values 0.4125 0.1912 0.03657 0.3443 -0.5985
R home new 1536.6609 116.9157 13669.2899 -0.2246 -0.4359

R away new 1464.7898 104.7271 10967.7726 0.3036 -0.1920

Tabela 2 - Estatisticas da base de dados dos jogadores

Mean Std. deviation Variance Skewness Kurtosis
Points 10.2370 8.2590 68.2116 1.0509 1.2408
Free_Throw_Percent 43.1226 43.2653 1871.8911 0.1971 -1.7099
Two_Pt_Percent 45.6958 30.6382 938.7014 0.0056 -0.8021
Three_Pt_Percent 24.5095 29.4796 869.0494 1.0045 0.1167
Assists 2.2377 2.4913 6.2067 1.7610 4.0503
Rebounds 4.1663 3.4936 12.2057 1.3420 2.4029
Offensive_Rebounds 0.9487 1.3344 1.7808 2.0420 5.6115
Steals 0.7241 0.9655 0.9323 1.5890 3.1351
Personal_Fouls 1.9132 1.4651 2.1467 0.5088 -0.4391
Flagrant_Fouls 0.0048 0.0698 0.0048 14.3090 204.4911
Tech_Fouls 0.0324 0.1843 0.0339 5.8763 36.3118
Turnovers 1.2838 1.3915 1.9364 1.4168 2.6467
Home_Away 0.5060 0.4999 0.2499 -0.0242 -1.9994
win 0.5010 0.5000 0.2500 -0.0040 -2.0000
Team_points 108.6005 12.9095 166.6568 0.1927 0.4968
Minutos Jogados 22.7656 10.2468 104.9974 -0.2636 -0.7168

Foram calculados para todos os atributos os valores da média, desvio padrdo, variancia e
medidas de forma, como Skewness and Kurtosis.
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3.2.3. Exploragao dos Dados

Nesta etapa, foi efetuada uma exploragdo dos dados, para analisar detalhadamente alguns
atributos. A primeira acdo de exploracdo dos dados consistiu em comparar as varias posicoes
de acordo com alguns atributos. Nos graficos apresentados na figura 32, é possivel verificar
que, a posicao Point-guard (armador) é a que apresenta uma maior média de pontos marcados
por jogo. Por outro lado, os postes sdo a posicdo com um maior numero médio de ressaltos,
devido ao facto de serem jogadores tradicionalmente mais altos, e de, por norma, jogarem
perto do cesto.

Points Assists Rebounds

@C ®CF @F @FC @FG @G OGF ®C #CF @F @FC @FG @0 80F
@®C OCF @F @FC @FG @C @8GF

Figura 32 - Pontos, Assists e Rebounds por Posicdo

Também foi necessario analisar o rating de qualidade das equipas, bem como a eficiéncia dos
jogadores. Desta forma, foi importante, para a primeira analise, agrupar os dados por equipa,
e para a segunda analise, por jogador. Para isso, foi usado o nd “Group By”. Através do grafico
presente na figura 33, é possivel observar que as trés melhores equipas a jogar em casa, em
relagdo ao indicador de qualidade elo rating, sdao os Toronto Raptors, os Golden State Warriors
e os San Antonio Spurs. Por outro lado, as melhores equipas visitantes sdo, novamente, os
Toronto Raptors e Golden State Warriors, e também os Houston Rockets.

Em relacdo aos jogadores, foi possivel verificar na figura 34 que os trés jogadores mais
eficientes no geral, foram Russel Westbrook, James Harden e Giannis Antetokounmpo. A player
effiency é um indicador criado para avaliar a eficiéncia de um jogador e sera explicada mais
detalhadamente no capitulo 3.3.3.
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Rating elo da equipa da casa

Utah Jazz 1616
Toronto Raptors 1671
San Antonio Spurs 1713
Sacr Kings 1423
Portland Trail Blazers 1613
Phoenix Suns 1347
Philadelphia 76ers 1492
Orlando Magic 1455
Oklahoma City Thunder 1641
New York Knicks 1406
MNew Orleans Pelicans 1483
Minnesota Timberwolves 1507
Mil Bucks 1565
Miami Heat 1558
Memphis Grizzles 1485
Los Angeles Lakers 1451
Los Angeles Clippers 1600
Indiana PaceTs 1 1593
Houston Rockets 1629
Golden State Warriors 1689
Detroit Pistons 1551
Denver Nuggets 1578
Dallas Mavericks 1515
Cleveland Cavaliers e 1532
Chicago Bulls 1435
Charlotte Hornets 1538
Brooklyn Nets 1389
Boston Celtics 1614
Atlanta Hawks 1452
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Toronto Raptors 1509
San Antonio Spurs 1561
Sacramento Kings 1400
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Atlanta Hawks 1415
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Figura 33 - Ratings Elo por Equipa
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Player Efficiency
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Figura 34 - Player Efficiency Top 10

Posto isto, foi analisada a evolugdo do elo rating de qualidade das trés melhores equipas ao
longo do tempo, em casa e fora, representada nas figuras 35 e 36.

Evolucdo do rating elo (top 3 equipas em casa)
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Figura 35 — Evolugdo do rating elo (top 3 equipas em casa)
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Evolugdo do rating elo (top 3 equipas visitantes)
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Figura 36 - Evolugdo do rating elo (top 3 equipas visitantes)

Observando as figuras 35 e 36, é possivel destacar uma queda dos Golden State Warriors entre
a época de 2019 e 2020, motivada pelas lesdGes de jogadores importantes para a equipa. Em
relacdo aos Toronto Raptors, observa-se uma subida constante, justificando a vitdria do
campeonato de NBA na época de 2018-2019.

Para além disso, foi analisado de uma forma macro o impacto de um jogador num determinado
jogo. Através da figura 37, verifica-se que os jogadores James Harden, Russel Westbrook e
Giannis Antetokounmpo foram os que tiveram um maior impacto nos jogos, em 119 jogos, 142
e 149, respetivamente. O MVP representa o most valuable Player de um determinado jogo, e
foi uma variavel criada para o efeito. A métrica sera explicada mais detalhadamente no capitulo
3.3.3.
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Figura 37 - Total MVPs
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Numa fase posterior, achou-se relevante cruzar o nimero de pontos com a percentagem de

lancamentos de dois pontos concretizados, de forma a verificar se existia relacdo entre as

variaveis. Assim, através da analise da figura 38, foi possivel comprovar que com o aumento do

numero de pontos, a percentagem de lancamentos de dois pontos concretizados tem uma

tendéncia a estabilizar. Uma das causas da estabilizagdo serd um aumento do volume de

langamentos tentados, sendo cada vez mais dificil manter uma eficiéncia elevada.
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Figura 38 - Correlagdo entre Pontos e % de Langamentos de 3 pontos concretizados

Também foi relevante realizar uma analise de correlacdo entre as varidveis do dataset, para

tecer conclusdes e perceber que informagdo se pode revelar importante para uma futura

previsdao de uma variavel.
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Figura 39 - Correlacdo entre varidveis na base de dados dos jogadores
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Através da figura 39, é possivel verificar que uma maior percentagem de langcamentos
concretizados (dois pontos e trés pontos), conduz a um aumento do nimero de pontos de um
jogador (Two_Pt Percent, Three Pt Percent com Points, de valor igual a 0.28 e 0.33,
respetivamente). Para além disso, um aumento de ressaltos também possui um impacto
positivo no numero de pontos, pois quanto maior o nimero de ressaltos maior o nimero de
posses de bola do jogador. Em relagdo a eficiéncia de um jogador, esta sofre positivamente com
o aumento de todas as restantes varidveis, sendo que a correlacdo entre esta variavel e as
restantes é uma correlacdo fraca (entre 0.1 e 0.25). Ja o MVP tem uma correlacdo forte com a
eficiéncia do jogador, de 0.6485.
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Figura 40 - Correlagdo entre varidveis na base de dados dos jogos

Observando a figura 40, a probabilidade de uma equipa ganhar o jogo estd fortemente
correlacionada com o rating de qualidade da equipa (0.74). Isto significa que existe uma correlagdo
linear positiva forte entre as duas variaveis referidas.

3.2.4. Verificagao da Qualidade dos Dados

Apds analise das varidveis do dataset foram identificadas algumas irregularidades. Na tabela 3
é possivel visualizar problemas encontrados nos dados que irdo requerer o devido cuidado na
fase de preparacdo dos dados (data preparation). A tabela ndo terd em conta varidveis que ndo
serdao importantes para o estudo.
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Tabela 3 - Missing Values

Variavel Missing Values
home_points 274
away_points 274

k 274
Elo_diff 274
MOVwinner 269
E Home Team Values 274
E away team Values 274
R home new 274
R away new 274

De notar que o dataset dos jogos realizados possui aproximadamente 6300 linhas, incluindo as 274
referidas na tabela 3.

Para além das varidveis descritas acima, existem registos de jogos entre equipas que nao fazem
parte do campeonato oficial da NBA, como é o caso do fim de semana do All-Star. O All-Star Game
da NBA é um jogo de exibi¢do realizado, por norma, no més de fevereiro e exibe 24 dos melhores
jogadores da liga. Apesar deste tipo de jogos estar presente no dataset, estes dados ndo serdo tidos
em conta para uma posterior analise e previsao.

3.3. Data Preparation

Nesta fase foram efetuadas varias modificacGes a base de dados original, de forma a ser possivel
obter uma base de dados mais concisa, robusta e sem ruido de outras varidveis que possam afetar
o funcionamento de previsdo da maquina.

Assim analisados todos os dados no Data Understanding, segue-se a fase de eventuais corre¢des
dos mesmos.

3.3.1. Seleg¢ao dos Dados

A sele¢do de dados tem como base selecionar os dados que serdo necessdrios para uma fase
posterior. Assim prevé-se a utilizacdo do conjunto total dos dados na fase de modelagao.

No entanto, os dados referidos acima serao alterados de forma a permitir o desenvolvimento dos
modelos de previsao.

Em termos de eliminagdo de atributos, foram eliminadas as varidveis que ndo possuiam qualquer
tipo de importancia para as posteriores previsdes, e que também ndo permitiam responder aos
objetivos definidos nos Business Goals. Na tabela 4 é possivel verificar os dados eliminados, bem
como uma breve descricdo dos mesmos e a razdo pela qual foram eliminados.
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Tabela 4 - Variaveis eliminadas do dataset

Variavel Descrigao Razdo da eliminagao
| Coluna com uma N3o relevante pois esta coluna ndo representa
Column0 numeragao sequencial qualquer tipo de informagdo com valor acrescentado
d: Coluna com uma N3o relevante pois esta coluna ndo representa
Unnamed: 0 numeragao sequencial qualquer tipo de informagdo com valor acrescentado
. Ressaltos ofensivos de N3do utilizada para as previsdes visto ndo ser uma
Offensive Rebounds

um jogador

variavel fundamental na consequéncia da analise

Personal_Fouls

Faltas de um jogador

N&o utilizada para as previsdes visto ndo ser uma
variavel fundamental na consequéncia da analise

Tech_Fouls

Faltas técnicas de um
jogador

N&o utilizada para as previsdes visto ndo ser uma
variavel fundamental na consequéncia da analise

Flagrant_Fouls

Faltas flagrantes de um

N3do utilizada para as previsdes visto ndo ser uma

jogador variavel fundamental na consequéncia da analise

Crowd Atendimento do N3do utilizada para as previsdes visto ndo ser uma

row estadio variavel fundamental na consequéncia da analise

stadi Capacidade do estadio N3do utilizada para as previsdes visto ndo ser uma

tadium de uma equipa variavel fundamental na consequéncia da analise

N3do utilizada para as previsdes visto ndo ser uma

. . variavel fundamental na consequéncia da analise. Para

Player_id Id do jogador

efeitos de agrupamento sera utilizado o nome do
jogador

3.3.2. Limpeza dos Dados

Ap0s a selecdo dos dados mais importantes para a previsdo, é necessario limpar alguns registos da
base de dados. Assim, na fase de limpeza de dados foi necessario eliminar as linhas que continham
missing values, com o auxilio do né “Row Filter” no KNIME. Deste modo, foram eliminados todos os
registos da base de dados nos quais as equipas de um determinado jogo ndo possuiam pontos.
Estes registos ndo possuem esse tipo de informacdo pois foram jogos agendados para datas de
inicio de pandemia covid-19, na qual a NBA decidiu que esses jogos nao se iriam realizar. Deste
modo, estes ndo fardo parte da analise.

Outra alteragdo importante a base de dados deve-se aos registos referidos no capitulo 3.2. Como
foi dito anteriormente, existem registos de jogos entre equipas que ndo fazem parte do
campeonato oficial da NBA, como é o caso do fim de semana do All-Star. Neste sentido, foram
eliminados estes registos da base de dados para ndo influenciarem negativamente as previsées
numa fase posterior.

Foram também removidos registos de estatisticas de jogadores em que jogaram menos de 10
minutos, devido ao facto de, ao serem normalizadas as variadveis, alguns jogadores ficarem com
indicadores considerados “outliers” e nao reais de acordo com a sua performance. A titulo de
exemplo, um jogador que jogou 2 minutos e acertou 1 lancamento em 1 tentado, iria, por jogo, ter
uma influéncia superior a do melhor jogador da prépria equipa, ndo constituindo assim um dado
real.

Por ultimo, foram eliminados registos duplicados através do né “Duplicate Row Filter”.
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3.3.3. Construgao de Dados

Com vista a construir uma base de dados relevante para a fase de modelagdo, tornou-se
fundamental a criagdo de atributos derivados dos ja fornecidos.
Desta forma, foram criadas varidveis com vista a obter resultados concisos, melhorando a
disposicao dos mesmos e reduzindo o ruido da base de dados.
Primeiramente foram concatenadas as duas colunas relativas ao primeiro e Gltimos nomes dos
jogadores em uma coluna chamada “Nome Completo”. Desta forma, é possivel filtrar por um
jogador em especifico apenas com um nd, tornando assim a base de dados mais limpa. Para esta
alteracdo foi utilizado o né “String Manipulation”, onde através de uma férmula foi concatenado o
primeiro nome com o ultimo.
Para além desta, foi alterada a variavel dos minutos jogados. Na base de dados original, o tempo
jogado estava definido como string, sendo, por isso, impossivel usar esta varidvel para médias,
previsdes ou filtros. Deste modo, foi necessario converter esta varidvel para um nimero decimal.
Para obter este resultado, foi necessdario separar a string em duas colunas relativas a minutos e
segundos (novamente usando o né “String Manipulation”), convertendo-as em numeros através
do nd “String to Number” e juntando-as novamente em apenas uma nova coluna através do né
“Math Formula”.
Foi fundamental criar um sistema de rating de qualidade das equipas ao longo do dataset, de
acordo com os objetivos definidos na dissertacdo. Para a criacdo destes atributos, foi utilizada a
linguagem de programacado visual basic (VBA), onde o algoritmo se ird reger pelos seguintes
principios:
e O elorating de todas as equipas iniciara com o valor de 1500;
e O algoritmo fard iteracdes registo a registo, por ordem crescente da data em que o jogo foi
realizado;
e (Cadavez que o algoritmo itera com um registo, é gerado um novo elo rating para cada uma
das equipas (equipa da casa e equipa visitante).
e A mesma equipa terd um elo rating em casa e um fora de casa, visto serem indicadores com
condicionantes diferentes.
e O elo rating tem como base a seguinte férmula (Practicallypredictable, 2018).

Ryew = Roig + (k * Steam — €team)

(1)

Em que “k” é uma constante que dita o impacto de um determinado jogo no rating de qualidade
da equipa; S corresponde a variavel bindria que indica se a equipa ganhou ou ndo e, por ultimo, a
variavel “e” que corresponde a expected win da equipa (probabilidade que a equipa tem para
vencer um determinado jogo).

3

A constante “k” é calculada pela seguinte formula:

(MOVwinner + 3)0'8

k =20
" 7.5+ 0.006 « ABS(elogsr)

(2)
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Em que “MOV_winner” representa a margem de vitéria da equipa vencedora (diferencial de
pontos) e a variavel “elo_diff” representa a diferenca absoluta entre os elos das duas equipas.

e O atributo “e” — expected win é obtido pela seguinte formula:

1

(raway_rhome)

10 400

€team =

(3)

Para além do rating elo, revelou-se importante a criagdo de uma variavel que corresponde a
eficiéncia de um jogador em cada jogo, e que serad fundamental para futuras previsdes, sendo
calculada pela seguinte formula:

PTS + REB + AST + STL — FT% — 2PT% — 3PT% —TO 48
*
MP

Player_ef ficiency =
(4)

Em que:

e PTS — Pontos marcados;

e REB — Ressaltos;

e AST — Assisténcias

e STL-Roubos de bola;

e FT% - Percentagem de lancamentos livres;

e 2PT% - Percentagem de langamentos de dois pontos;

e 3PT% - Percentagem de langamentos de trés pontos;

e TO —Turnovers;

e MP — Minutos jogados

e 48 corresponde ao tempo regulamentar de um jogo de basquetebol

Para além da variavel referida acima, foi também desenvolvida uma variavel para determinar
o MVP de um jogo, em que, através de linguagem VBA, o algoritmo percorreu todas as
estatisticas de todos os jogadores presentes num determinado jogo, e ditou o MVP (jogador
mais valioso) do mesmo.

3.4. Modelagao

Na modelagdo, sdo utilizados modelos de previsdo para a previsdao de determinados
acontecimentos. Deste modo, os modelos sdo utilizados para prever indicadores, tais como o
vencedor de um jogo entre duas equipas, o nimero de pontos que um jogador concretiza num
determinado jogo, e o ranking de jogadores por posicao.
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3.4.1. Construgao dos modelos de previsao

Neste subcapitulo, sdo descritos os modelos de previsao utilizados. Para as previsdes de varidveis
qualitativas, foram utilizados os modelos Decision Tree, Random Forest e Gradient Boosted Tree. Ja
para as previsdes de varidveis quantitativas foram usados os modelos Simple Regression Tree,
Random Forest (Regression), Gradient Boosted Tree (Regression).

3.4.1.1. Previsdo da vitdria/derrota da equipa da casa num
determinado jogo

O processo metodolégico passa pela aprendizagem da previsdao por parte do modelo, a partir de
um conjunto de dados de treino. Assim, o modelo utilizado consegue efetuar as previsdes com o
conjunto de dados de teste e, posteriormente, sdo analisados os indicadores de performance do
modelo.

Para o desenvolvimento dos modelos que iriam prever se uma equipa X venceria/perderia o jogo,
guando defrontava a equipa Y, foi necessdario selecionar jogos de uma determinada equipa em
analise. No caso, foram realizadas as previsdes relativas as trés melhores equipas identificadas na
fase do Data Understanding (Raptors, Warriors e Spurs).

Para o descrito acima foi utilizado o né Row Filter a par do né Group By, para que o output fosse
todos os jogos realizados pela equipa em questao.

Posteriormente foi usado o né “Window Slider”. Este né tem como fungdo a criacdo de colunas
deslizantes a partir de um input. Desta forma, ird permitir a previsdo do dia seguinte (T+1). O nd
referido foi criado para as variaveis que incorporaram o modelo de previsao.

Posto isto, foi colocado o nd Joiner para que fossem agrupadas todas as informag¢des do Window
Slider.

Assim, é criado o né “Partitioning”, de forma que haja uma divisdo entre dois conjuntos: um
conjunto de treino e um conjunto de teste. O conjunto para treino constitui 70% dos dados, pelo
que o conjunto para teste constitui 30%.

Tanto para as varaveis numéricas e para as variaveis categodricas, foi selecionada a opg¢do “Draw
Randomly”.

Na tabela 5 sdo mostradas as variaveis que influenciaram na previsdo das varidveis target, para as
duas previsoes.
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Tabela 5 - Varidveis que afetam as previsdes da Vitoria e Derrota de uma equipa

Previsdo Varidveis que influenciam a target

Home Team Name — Nome da equipa da casa
Away Team — variavel que refere se a equipa joga em casa ou fora
Vitéria / Derrota da equipa E Home Team — Probabilidade de vitdria da equipa da casa
da casa (S Home Team) E Away Team — probabilidade de vitéria da equipa visitante
R Home — elo rating da equipa da casa
R Away — elo rating da equipa visitante

Em relacdo as parametrizacdes dos modelos de previsdo, foram testados os parametros pré-
definidos com valores “default” no KNIME, originando determinados resultados. Foi efetuada uma
abordagem sistemdtica, através de uma andlise iterativa com os parametros que impactaram os
resultados, com vista a definir os melhores parametros dos diferentes modelos e, por sua vez,
originar os melhores resultados.

Esta analise foi efetuada através dos nds “Parameter Optimization Loop Start” e “Parameter
Optimization Loop End”, em que foram testadas varias combinacdes de parametros até obter os
melhores resultados possiveis. E possivel visualizar na figura 41 as configura¢des para um dos
exemplos do modelo (decision tree na previsdo da vitéria/derrota da equipa da casa num

determinado jogo).

Dialog - 0:371 - Parameter Optimization Loop Start - O X Dialog - 0:383:372 - Parameter Optimization Loop End - o X

File File

ons| Flow Variables  Memory Policy

Flow Variables

Parameter Start value Stop walue Step size Integer?
Min_records 2| 20[2.0 [~] 1
Records store 2000 10000/1000.0 ol w Flow variable with objective function valus | Accuracy v
MNum_threads 1 10/1.0 [ ] Function should be. . (® maximized
) minimized
Parameter Optimization Parameter
Loop Start ‘Optimization Loop End
»
ol o ad | >
MNode 371 Decision / Node 372
Tree Learner Scorer
3 >
> . » 3
»
Node 135 ] Mode 137
Decision Tree
Predictor
u
>
>

Node 136

Figura 41 - ConfiguracGes de Otimizacdo de Parametros

A titulo de exemplo, através da figura 42 é possivel observar os diferentes resultados de algumas
das combinacdes de parametros da analise de sensibilidade.
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|I| Min_records m Records_store m MNum_threads @ Objective value
20 2000 2 0.75
18 2000 2 0.7
16 2000 2 0.7
14 2000 2 0.733
12 2000 2 0.7
10 2000 2 0.7

tad 2000 2 0.667
(3] 2000 2 0.667
4 2000 2 0.7

2 2000 2 0.683
20 2000 1 0.75
20 10000 10 0.75
18 10000 10 0.7
16 10000 10 0.7
14 10000 10 0.733
12 10000 10 0.7
10 10000 10 0.7

ta 10000 10 0.667
(3] 10000 10 0.667
4 10000 10 0.7

Figura 42 - Exemplo Analise de Sensibilidade para a Decision Tree

Apds a realizacdo da analise iterativa, sdo verificados os melhores parametros para o modelo
Decision Tree na tabela 6, bem como o exemplo de uma Decision Tree, para os Toronto Raptors, na
figura 43.

Tabela 6 - Melhores Parametros para Decision Tree

. Nuimero Minimo de Numero de Registos Numero de L
Equipa . B Precisao
Registos por N6 Armazenados Processadores
Toronto Raptors 20 2000 1 0.75
Golden State Warriors 16 2000 1 0.814
San Antonio Spurs 4 2000 1 0.814

1(105/138)
“w Table:
Category % n
76,1 105

239 33

<=17281484 > 17281484
1(82/114) 1(23/24)
 Table:  Table:
Category k] n Category % n
1 71,9 82 1 958 23
0 8,1 32 i 42 1
Total 82,6 114 Total 17,4 24

Figura 43 - Decision Tree para Toronto Raptors

Foi efetuado o mesmo processo para o modelo Random Forest, originando os seguintes resultados,
apresentados na tabela 7. Este parametro foi testado para valores entre 1 e 1000.
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Tabela 7 - Melhores Parametros para Random Forest

Equipa Numero de Modelos Precisao
Toronto Raptors 3 0.783
Golden State Warriors 10 0.78
San Antonio Spurs 8 0.746

Realizou-se a mesma analise para o modelo Gradient Boosted Tree Learner, apresentada na tabela
8.

Tabela 8 - Melhores Parametros para Gradient Boosted Tree Learner

. Profundidade da i Taxa de .
Equipa : Numero de Modelos . Precisdo
Arvore Aprendizagem
Toronto Raptors 2 200 0.1 0.75
Golden State Warriors 5 200 0.1 0.729
San Antonio Spurs 1 1000 0.2 0.729

3.4.1.2. Previsao dos pontos marcados por um jogador

Para o desenvolvimento dos modelos que iriam prever o numero de pontos marcados por um
jogador num determinado jogo, foi necessdrio normalizar alguns dados da base de dados. Na base
de dados representativa dos jogos entre duas equipas, indicadores como os pontos da equipa, a
probabilidade de a equipa ganhar, entre outros, eram dados baseados na equipa da casa ou da
equipa visitante, sendo por isso registos independentes entre eles.

Posto isto, revelou-se fundamental a conversdo destes indicadores para serem baseados por
jogador, em que o sistema vai verificar registo a registo os dados do jogador, e ajustando as
variaveis em fungdo dos mesmos, convertendo o conceito de equipa da casa e equipa visitante para
equipa do jogador e equipa oponente. Esta conversao foi efetuada através de férmulas, construidas
com o auxilio do né “Column Expressions”.

Para os modelos desenvolvidos, foram realizadas as previsOes relativas aos cinco melhores
jogadores retirados do Data Understanding (Giannis Antetokounmpo, Russel Westbrook, James
Harden, Lebron James e Nikola Jokic).

Para o descrito acima foi utilizado o nd Row Filter, para que o output fosse todos os registos de um
determinado jogador.

Em relacdo ao Window Slider e ao Partitioning, foram configurados de igual forma ao descrito no
capitulo 3.4.1.

Na tabela 9 sdo mostradas as varidveis que influenciaram na previsdo da varidvel target.
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Tabela 9 - Varidveis que afetam as previsdes dos pontos marcados por um jogador

Previsdo Varidveis que influenciam a target

2PT% - Percentagem de langamentos de 2 pontos concretizados;
3PT% - Percentagem de langamentos de 3 pontos concretizados;
Min_Jogados — Minutos jogados pelo jogador;

Player_efficiency — Eficiéncia do jogador;

Points_Player_Team — Pontos marcados pela equipa do jogador;
Game_MVP — Foi o melhor jogador de um determinado jogo;
Win — Equipa do jogador venceu o jogo;

Pontos Marcados por um
Jogador (Points)

Posto isto, foram novamente otimizados os parametros para os modelos Random Forest Learner
(Regression) e Gradient Boosted Trees Predictor (Regression). Como foi referido no subcapitulo
anterior, para o Simple Regression Tree Learner ndo foi efetuada qualquer otimizacdo de
parametros.

Na tabela 10 é possivel observar os melhores parametros para o Random Forest, nos cinco
jogadores.

Tabela 10 - Melhores Parametros para Random Forest

Jogador Numero de Modelos Erro Percentual Médio Absoluto
Giannis Antetokounmpo 100 34.6%
Russel Westbrook 600 40.1%
James Harden 800 35.9%
Lebron James 100 24.6%
Nikola Jokic 700 52.8%

E possivel verificar que para diferentes jogadores, o nimero de modelos ideal varia. Isto dever-se-
a a discrepancia das estatisticas entre os mesmos.

De seguida sdo verificados os melhores pardmetros no modelo Gradient Boosted Tree Learner.

Tabela 11 - Melhores Parametros para Gradient Boosted Tree Learner

Jogad Profundidade Numero de Taxa de Erro Percentual
ogador .
& da Arvore Modelos Aprendizagem Médio Absoluto
Giannis Antetokounmpo 1 50 0.1 35%
Russel Westbrook 1 50 0.8 38.1%
James Harden 1 50 0.1 35.5%
Lebron James 1 50 0.1 24.3%
Nikola Jokic 1 50 0.2 52.4%

Através da andlise da tabela, e possivel verificar que para 4 dos 5 jogadores, a aprendizagem do
modelo é lenta (entre 0.1 e 0.2), e o nimero de modelos ideal é 50. Para além disso, a profundidade

da arvore ideal é de 1.
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3.4.1.3. Previsao do ranking de jogadores por posi¢ao

A previsdo do ranking de jogadores por posicao é essencialmente um Top de jogadores de acordo
com a sua qualidade.

Para esta previsao, os jogadores, por posicao, foram classificados pela sua performance através do
nd “Rank”, que consiste em calcular classificagdes para os grupos selecionados com  base  nos
atributos de classificacdo selecionados e também no modo de classificacdo. Posteriormente foram
divididos em bins para que os dados sejam distribuidos em grupos de 5, através do né “Numeric
Binner”. Na figura 44 é possivel verificar as diferentes classes, como por exemplo a classe 5-10, que
significa que o jogador estara entre o rank 5 e o rank 10 quando comparado com os restantes
jogadores do grupo testado.

Dialog - 0:392:192 - Numeric Binner - O X
File

S Flow Variables Memory Policy

Select Column rank

| D | Mean(Points) Add Remaove

|D| Mean(Free_Throw_Percent) ~
D | Mean(Two_Pt_Percent) Hegative : ] -e ... 0,0 ]

|D|Mean(Three Pt Percent) 1-5:]0,0...50]

| D | Mean(Assists) e-10 : ] 5,0 ... 10,0 ]

| D | Mean(Rebounds) 11-15 : ] 10,0 ... 15,0 ]

(D | Mean(Steals) 16-20 : | 15,0 ... 20,0 ]

D tean(win) 21-25 20,0 25,0

= _25 . 0,0 (

|D| Mean(Minutos Jogados) : 1 L 0]

D | sum{Jogos Jogados) 26-30 : ] 25,0 ... 30,0 ]

R Mean(Expected_win_Player_Team)| |((31-35 : ] 30,0 ... 35,0 ]

| D | Mean{Expected_win_Opp_Team) 36-40 : ] 35,0 ... 40,0 ]

| D | Sum(Num_tWins) 41-45 : | 40,0 ... 45,0 ]

D | Mean{R_Player_Team B

B! Mean((E_Op; e ) 46-50 : ] 45,0 ... 50,0 ]

E Mean{Player_Effidency) 51-55 : ] 50,0 ... 35,01 "
| D| Mean(Points_Player_Team) = = = =

D | Mean{Points_Opp_Team) 1 — == o [
e St i R [1 Append new column  |rank_binned

oK Apply Cancel @

Figura 44 - Configuracdo Numeric Binner

Para os modelos desenvolvidos, foram realizadas as previsdes relativas as trés posi¢des principais
na equipa: C (Center / poste) , G (Guard/ Armador), F (Forward/ Ala Pivd)

Para o descrito acima foi utilizado o nd Row Filter, para que o output fosse todos os registos de
jogadores de uma determinada posigao.
Em relagdo ao Window Slider foi configurado de igual forma ao descrito no 3.4.

Na tabela 11 sdo mostradas as varidveis que influenciaram na previsdo da variavel target.

Tabela 11 - Varidveis que afetam as previsdes do ranking de jogadores por posi¢cdo

Previsdo Variaveis que influenciam a target
Ranking de jogadores Points — Pontos marcados pelo
por posicdo - Rank jogador
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Foram otimizados os parametros para os modelos Random Forest Learner e Decision Tree Learner
e Gradient Boosted Tree Learner.

Na tabela 12 é possivel observar os melhores parametros para o Random Forest, nas trés posicoes.

Tabela 12 - Melhores Parametros para Random Forest

Posicdao Numero de Modelos Precisdo
C (Center) 100 0.438
G (Guard) 300 0.483

F (Forward) 100 0.317

De seguida sdo verificados os parametros para o modelo Decision Tree, representados na tabela
13.

Tabela 13 - Melhores Parametros para Decision Tree

Numero Minimo de Numero de Registos Numero de

Posicao . ) Precisao
Registos por NO Armazenados Processadores
C (Center) 2 2000 2 0.688
G (Guard) 2 2000 2 0.667
F (Forward) 2 2000 2 0.55

Por ultimo sdo demonstradas as melhores parametrizacGes para o modelo Gradient Boosted.

Tabela 14 - Melhores Parametros para Gradient Boosted

Posicao Tree Depth Numero de Modelos Learning Rate Precisdo
C (Center) 2 200 0.2 0.75
G (Guard) 2 200 0.2 0.633

F (Forward) 2 200 0.2 0.55

3.4.1.4. Previsao do rating de qualidade da equipa da casa

Essencialmente, nesta previsao sdo agrupados os jogos realizados por uma determinada equipa, e,
com base em determinadas variaveis, é efetuada a previsdo do rating elo para o dia seguinte.

Para a previsdo do rating de qualidade da equipa da casa foi efetuado um filtro pelos jogos de uma
determinada equipa em analise. No caso, foram realizadas as previsées relativas as trés melhores
equipas identificadas na fase do Data Understanding (Raptors, Warriors e Spurs).

Para o descrito acima foi utilizado o né Row Filter a par do n6é Group By, para que o output fosse
todos os jogos realizados pela equipa em questao.

Foi novamente usado o né “Window Slider”. Desta forma, ird permitir a previsdo do dia seguinte
(T+1). O né referido foi criado para as variaveis que incorporaram o modelo de previsdo.

Posto isto, foi colocado o nd Joiner para que fossem agrupadas todas as informag¢des do Window
Slider.
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7

Foi criado o né “Partitioning”, de forma que haja uma divisdo entre dois conjuntos: um conjunto de
treino e um conjunto de teste. O conjunto para treino constitui 70% dos dados, pelo que o conjunto
para teste constitui 30%.

Na tabela 15 sdo mostradas as variaveis que influenciaram na previsao da variavel target.

Tabela 15 - Varidveis que afetam as previsdes do ranking de jogadores por posicdo

Previsdao Varidveis que influenciam a target

Home Team Name — Nome da equipa da casa

. . Away Team — variavel que refere se a equipa joga em casa ou fora
Rating de qualidade da . -
. S Home Team — Equipa da casa ganhou / ndo ganhou
equipa da casa (R . o .
H ) S Away Team — Equipa visitante ganhou/ ndo ganhou
ome
E Home Team — Probabilidade de vitdria da equipa da casa

E Away Team — probabilidade de vitéria da equipa visitante

Em relacdo as parametrizacbes dos modelos de previsdao, foram testados os parametros pré-
definidos com valores “default” no KNIME, originando determinados resultados. Em funcdo dos
resultados, foi efetuada uma andlise iterativa com os parametros que impactaram os resultados,
com vista a definir as melhores parametrizacdes dos diferentes modelos e, por sua vez, originar os
melhores resultados.

Esta analise foi efetuada através dos nds “Parameter Optimization Loop Start” e “Parameter
Optimization Loop End”, em que foram testadas varias combinacGes de parametros até obter os
melhores resultados possiveis.

S3o mostrados os resultados do Random Forest Learner e Gradient Boosted Tree Learner,
respetivamente, nas tabelas 16 e 17.

Tabela 16 - Melhores Parametros para Random Forest

Equipa Numero de Modelos Erro Percentual Médio Absoluto
Toronto Raptors 500 1.8%
Golden State Warriors 1000 2.7%
San Antonio Spurs 100 1.4%

Tabela 17 - Melhores Parametros para Gradient Boosted Tree

Eaui Profundidade da NuUmero de Taxa de Erro Percentual
uipa )
auip Arvore Modelos Aprendizagem Médio Absoluto
Toronto Raptors 1 400 0.1 0.3%
Golden State Warriors 1 400 0.1 0.4%
San Antonio Spurs 1 400 0.1 0.2%
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3.4.2. Avaliagao dos Modelos

Apds efetuada a andlise de sensibilidade dos parametros a serem utilizados nos diferentes modelos,
sdo analisados os resultados dos mesmos.

Para esta avaliacao serdo tidas em conta variaveis provenientes dos nés “Numeric Scorer” para as
previsdes de varidveis quantitativas e do “Scorer” para as previsdes de variaveis qualitativas.

No caso das informacgGes geradas no Numeric Scorer, sera dada especial atencdo ao Erro Percentual
Médio Absoluto, tendo também em conta as restantes varidveis na decisdo final. No entanto, serao
também analisadas outras métricas, como o R*2, o Desvio (MSD) e o erro quadratico médio (EQM).
Por outro lado, no Scorer sera analisada com maior importancia a precisao (Accuracy).

Aquando das previsdes, foi também criado um algoritmo, denominado de algoritmo de
persisténcia, que servira como referéncia para uma comparacao com os dados obtidos nos modelos
de previsdo. Este algoritmo consiste no facto de que o valor da previsdo da varidvel do dia seguinte
ird ser o valor dessa mesma varidvel no dia anterior. Conclui-se que, caso o modelo de previsao
obtenha melhores resultados que o algoritmo de persisténcia, ¢ um modelo favoravel/bem-
sucedido.

Foram avaliados os mesmos modelos para diferentes “Window Sliders”, ou seja, foram executados
os mesmos modelos para colunas deslizantes em que T {2, 3, 4}.

3.4.2.1. Previsdo da vitdria/derrota da equipa da casa num
determinado jogo

Na tabela 18 sdo mostrados os resultados dos modelos de previsdo, para os diferentes valores de
T (tamanhos do Window Slider), ou seja, para as previsGes com base nos dois dias anteriores, nos
trés dias anteriores e nos quatro dias anteriores.

Tabela 18 - Resultados Previsdo Vitdria/Derrota da equipa da casa

Modelo Precisdo T=2 Precisdo T=3 Precisdo T=4
Decision Tree - Raptors 80% 75% 76.667%
Decision Tree - Warriors 68.333% 64.407% 79.661%
Decision Tree - Spurs 78.333% 74.576% 83.051%
Random Forest - Raptors 78.333% 70% 71.667%
Random Forest - Warriors 71.667% 74.576% 79.661%
Random Forest - Spurs 75% 74.576% 81.356%
Gradient Boosted Trees - Raptors 66.667% 68.333% 65%
Gradient Boosted Trees - Warriors 75% 72.881% 66.102%
Gradient Boosted Trees - Spurs 66.67% 71.186% 67.797%
Raptors - (Alg. Persisténcia) 58.333% 60% 66.667%
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Warriors - (Alg. Persisténcia) 61.667% 69.492% 72.881%
Spurs - (Alg. Persisténcia) 68.333% 64.407% 69.492%

Como é possivel verificar, para um valor do Window Slider igual a 3, todos os modelos apresentam
uma maior precisdo quando comparados com o algoritmo de persisténcia, excetuando o modelo
Decision Tree para a equipa dos Golden State Warriors. No entanto, o Random Forest apresenta os
resultados mais consistentes e com uma maior precisdo comparativamente as restantes, com uma
média de precisdo de aproximadamente 73% (referentes a média dos registos de Random Forest
das trés equipas). Com um Window Slider igual a 2, os resultados da previsdo mostram-se
ligeiramente superiores ao anterior, com uma média de previsdo a rondar os 75%, tanto para o
modelo Decision Tree como para o Random Forest.

Por fim, com um Window Slider igual a 4, os resultados da previsdo apresentam-se melhores em
comparacdo com as duas verificacdes anteriores, sendo que a média da previsdo para o método
Decision Tree é de aproximadamente 79,8%, e no Random Forest de 77,6%. Para o caso da Decision
Tree, uma precisdo de 79.8% significa que 79.8 em cada 100 jogos o resultado previsto foi o que
realmente aconteceu.

Posto isto, conclui-se que os melhores modelos a aplicar na previsao da vitéria ou derrota da equipa
da casa num determinado jogo sdo o Decision Tree o Random Forest, com um valor de colunas
deslizantes de 4.

3.4.2.2. Previsao dos pontos marcados por um jogador

Nas tabelas 19, 20 e 21, 22 e 23 sdo demonstrados os resultados dos modelos de previsao dos
pontos marcados por um jogador (Giannis Antetokounmpo, Russel Westbrook, James Harden,
Lebron James e Nikola Jokic), para os diferentes valores de T (tamanhos do Window Slider), ou
seja, para as previsdes com base nos dois dias anteriores, nos trés dias anteriores e nos quatro dias
anteriores.

Tabela 19 - Previsdao para os Pontos marcados pelo Giannis Antetokounmpo

Erro quadratico . L
Desvio  Erro Percentual Médio

Window Slider Jogador RA2 médio
(MSD) Absoluto (MAPE)
(EQM)
Simple Regression Tree —
L -0.783 89.024 0.286 0.328
Giannis Antetokounmpo
Random Forest - Giannis
-0.05 52.405 -0.286 0.275
- Antetokounmpo
B Gradient Boosted Trees -
L -1.601 129.844 -0.087 0.402
Giannis Antetokounmpo
Giannis Antetokounmpo -
-1.648 132.19 -0.214 0.415

(Alg. Persisténcia)
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Simple Regression Tree —

L -0.996 147 1.747 0.483
Giannis Antetokounmpo
Random Forest - Giannis
-0.002 73.771 -0.614 0.355
3 Antetokounmpo
T=
Gradient Boosted Trees -
L -0.784 131.419 2.4 0.45
Giannis Antetokounmpo
Giannis Antetokounmpo -
. -0.575 116 -0.048 0.414
(Alg. Persisténcia)
Simple Regression Tree —
L -0.587 107.024 -0.518 0.334
Giannis Antetokounmpo
Random Forest - Giannis
-0.018 68.699 -1.229 0.273
_ Antetokounmpo
B Gradient Boosted Trees -
. . -0.841 124.203 -1.482 0.347
Giannis Antetokounmpo
Giannis Antetokounmpo -
o -0.856 125.217 -0.398 0.379
(Alg. Persisténcia)
Tabela 20 - Previsdo para os Pontos marcados pelo Russel Westbrook
Erro quadratico ) o
. . o Desvio  Erro Percentual Médio
Window Slider Jogador RA2 médio
(MSD) Absoluto (MAPE)
(EQM)
Simple Regression Tree —
-0.131 133.282 -0.923 0.463
Russel Westbrook
Random Forest - Russel
0.044 112.654 -0.372 0.453
Westbrook
T=2
Gradient Boosted Trees -
-0.351 159.205 -1.801 0.537
Russel Westbrook
Russel Westbrook - (Alg.
. -0.607 189.372 0.192 0.519
Persisténcia)
Simple Regression Tree —
-0.619 184.667 -3.359 0.475
Russel Westbrook
Random Forest - Russel
0.055 107.833 -1.038 0.405
Westbrook
T=3
Gradient Boosted Trees -
-0.709 194.878 -0.047 0.547
Russel Westbrook
Russel Westbrook - (Alg.
o -0.597 182.167 -0.449 0.517
Persisténcia)
Simple Regression Tree —
-0.725 167.857 -2.429 0.421
Russel Westbrook
Random Forest - Russel
T=4 0.055 91.935 -1.442 0.359
Westbrook
Gradient Boosted Trees -
-1.006 195.228 -3.061 0.443

Russel Westbrook
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Russel Westbrook - (Alg.

. -0.597 155.442 -1.078 0.409
Persisténcia)
Tabela 21 - Previsdo para os Pontos marcados pelo James Harden
Erro quadratico . o
. . o Desvio  Erro Percentual Médio
Window Slider Jogador RA2 médio
(MSD) Absoluto (MAPE)
(EQM)
Simple Regression Tree -
-0.519 147.783 2.05 0.423
James Harden
Random Forest - James
-0.141 111.067 3 0.37
Harden
T=2
Gradient Boosted Trees -
-0.833 178.389 4.205 0.456
James Harden
James Harden - (Alg.
. -0.907 185.583 1.583 0.453
Persisténcia)
Simple Regression Tree -
-1.154 214.883 1.283 0.491
James Harden
Random Forest - James
-0.071 106.783 1.017 0.36
Harden
T=3
Gradient Boosted Trees -
-0.74 173.505 1.119 0.431
James Harden
James Harden - (Alg.
o -0.874 186.9 1.367 0.438
Persisténcia)
Simple Regression Tree -
-1.51 202.283 -3.617 0.351
James Harden
Random Forest - James
-0.1 88.667 -1.233 0.256
Harden
T=4
Gradient Boosted Trees -
-1.532 204.054 1.255 0.41
James Harden
James Harden - (Alg.
. -0.927 155.283 -0.917 0.333
Persisténcia)
Tabela 22 - Previsdo para os Pontos marcados pelo Lebron James
Erro quadratico ) L
. . o Desvio  Erro Percentual Médio
Window Slider Jogador RA2 médio
(MSD) Absoluto (MAPE)
(EQM)
Simple Regression Tree -
-1.646 120.037 1.963 0.374
Lebron James
Random Forest - Lebron
T=2 -0.144 51.926 1.309 0.275
James
Gradient Boosted Trees -
-1.208 100.196 2.936 0.358

Lebron James
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Lebron James - (Alg.

o -1.646 120.037 1.963 0.374
Persisténcia)
Simple Regression Tree -
-1.333 98.16 -0.802 0.31
Lebron James
Random Forest - Lebron
-0.152 48.444 0.42 0.248
James
T=3
Gradient Boosted Trees -
-1.306 97.014 0.656 0.315
Lebron James
Lebron James - (Alg.
o -1.333 98.16 -0.802 0.31
Persisténcia)
Simple Regression Tree -
-2.338 133.407 0.642 0.367
Lebron James
Random Forest - Lebron
-0.209 48.333 -0.235 0.234
James
T=4
Gradient Boosted Trees -
-1.904 116.086 -0.654 0.334
Lebron James
Lebron James - (Alg.
o -2.338 133.407 0.642 0.367
Persisténcia)
Tabela 23 - Previsdo para os Pontos marcados pelo Nikola Jokic
Erro quadratico ) o
. . L Desvio  Erro Percentual Médio
Window Slider Jogador RA2 médio
(MSD) Absoluto (MAPE)
(EQM)
Simple Regression Tree -
. . -0.731 107.174 -0.035 0.542
Nikola Jokic
Random Forest - Nikola
. 0.058 58.326 0.349 0.546
Jokic
T=2
Gradient Boosted Trees -
. . -0.784 110.416 -2.602 0.503
Nikola Jokic
Nikola Jokic - (Alg.
o -0.194 73.93 -0.907 0.494
Persisténcia)
Simple Regression Tree -
. . -0.684 128.477 0.453 0.677
Nikola Jokic
Random Forest - Nikola
. 0.056 72.012 0.64 0.535
Jokic
T=3
Gradient Boosted Trees -
. . -0.692 129.091 0.002 0.604
Nikola Jokic
Nikola Jokic - (Alg.
o -0.299 99.058 0.384 0.523
Persisténcia)
Simple Regression Tree -
. . -1.53 144.553 1.024 0.698
Nikola Jokic
T=4
Random Forest - Nikola
0 57.129 0.776 0.506

Jokic
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Gradient Boosted Trees -

. ) -1.493 142.439 1.168 0.673
Nikola Jokic
Nikola Jokic - (Alg.
. -0.753 100.165 -0.047 0.578
Persisténcia)

Analisando as tabelas 19, 20 e 21, 22 e 23 pode-se comprovar que a variacdo da variavel
dependente ndo é explicada pela variavel independente, devido ao facto dos valores do r~2
ajustado serem inferiores a 0 (negativos). Assim como a previsdo analisada anteriormente, isto
acontece para todos os valores de Window Slider.

Em relagdo ao indicador do erro quadrdtico médio, apenas o modelo Random Forest se revela com
resultados superiores para as trés equipas comparativamente com os algoritmos de persisténcia
para as mesmas. Todos os modelos, no entanto, apresentam um erro quadratico médio elevado, o
que significa que o estimador (usado para deduzir o valor de um parametro desconhecido em um
modelo) prevé observacGes distantes do real.

Quanto aos desvios, todos os modelos possuem um maior desvio médio quando comparados com
os algoritmos de persisténcia, exceto o modelo Gradient Boosted Tree para um Windows Slider de
3. Verifica-se também que o valor dos desvios médios, para todos os modelos, encontra-se préximo
do 0, o que significa que ha uma baixa variabilidade do conjunto de dados.

Por ultimo, é possivel concluir que, em andlise ao Erro Percentual Médio Absoluto, o modelo
Random Forest apresenta melhores resultados em relacdo aos algoritmos de persisténcia, sendo o
Unico modelo nessas condigdes. Os valores do MAPE variam entre os 23% e os 55% para os
diferentes modelos, sendo que o Random Forest com melhores resultados apresenta uma média
de 32.56%, ou seja, em média, a previsdo estd incorreta em 32.56%, para um valor de colunas
deslizantes igual a 4.

3.4.2.3. Previsao do ranking de jogadores por posi¢ao

Na tabela 24 sdo demonstrados os resultados dos modelos de previsdo do ranking de jogadores nas
diferentes posicées (C — Center, G- Guard e F- Forward), para os diferentes valores de T (tamanhos
do Window Slider), ou seja, para as previsdes com base nos dois dias anteriores, nos trés dias
anteriores e nos quatro dias anteriores.

Tabela 24 - Resultados do ranking de jogadores por posi¢do

Modelo Precisdao T =2 PrecisaoT=3 Precisdao T =4
Decision Tree - C (Center) 81.25% 68.8% 50%
Decision Tree - G (Guard) 3.333% 66.7% 6.667%
Decision Tree - F (Forward) 3.333% 55% 5%
Random Forest - C (Center) 37.5% 43.8% 37.5%
Random Forest - G (Guard) 28.333% 48.3% 35%
Random Forest - F (Forward) 20% 31.7% 36.667%
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Gradient Boosted Trees - C (Center) 56.25% 75% 31.25%
Gradient Boosted Trees - G (Guard) 53.333% 63.33% 38.333%

Gradient Boosted Trees - F (Forward) 43.333% 55% 38.333%
C (Center) - (Alg. Persisténcia) 81.25% 87.5% 87.5%
G (Guard) - (Alg. Persisténcia) 81.667% 76.667% 78.333%
F (Forward) - (Alg. Persisténcia) 76.667% 75% 76.667%

Através dos dados presentes na tabela 30, todos os modelos apresentam uma menor precisao

guando comparados com o algoritmo de persisténcia. No entanto, o Decision Tree apresenta os

resultados mais consistentes e com uma maior precisdo comparativamente as restantes, com uma

média de precisao de aproximadamente 63.5% e apenas para um valor de colunas deslizantes igual

a 3 (referentes a média dos registos de Decision Tree das trés posicOes). Isto significa que

aproximadamente, que 63 jogadores em cada 100, o ranking resultante da previsdao corresponde

ao ranking correto.

Visto que os modelos de previsdo apresentam piores resultados em relacdo ao algoritmo de

persisténcia, considera-se que o modelo analisado ndo estard apto para efetuar uma boa previsdo

das variaveis em questao.

3.4.2.4. Previsao do rating de qualidade da equipa da casa

Nas tabelas 25, 26 e 27 sdao demonstrados os resultados dos modelos de previsdo do rating de

qualidade da equipa da casa, para os diferentes valores de T (tamanhos do Window Slider), ou seja,

para as previsdes com base nos dois dias anteriores, nos trés dias anteriores e nos quatro dias

anteriores.

Tabela 25 - Resultados do rating de qualidade da equipa da casa para T=2

Modelo T = 2 RA2 Erro quadratico médio  Desvio Erro Percentual Médio
(EQM) (MSD) Absoluto (MAPE)

Simple Regression Tree - Raptors 0.887 345.656 -12.274 0.009
Simple Regression Tree - Warriors 0.938 639.313 -11.577 0.012
Simple Regression Tree - Spurs 0.856 168.626 -5.238 0.005
Random Forest - Raptors 0.088 1107.814 -8.356 0.016
Random Forest - Warriors -0.052 3671.511 -23.937 0.023
Random Forest - Spurs -0.168 606.824 -7.804 0.01
Gradient Boosted Trees - Raptors 0.234 1550.41 -19.082 0.013
Gradient Boosted Trees - Warriors 0.892 938.758 -13.363 0.013
Gradient Boosted Trees - Spurs 0.75 270.764 -5.495 0.005
Raptors - (Alg. Persisténcia) 0.982 66.665 1.627 0.004
Warriors - (Alg. Persisténcia) 0.991 95.094 -1.497 0.004
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Spurs - (Alg. Persisténcia)

0.897

168.626

5.238

0.005

Tabela 26 - Resultados do rating de qualidade da equipa da casa para T=3

Modelo T=3 RA2 Erro quadratico médio  Desvio Erro Percentual Médio
(EQM) (MSD) Absoluto (MAPE)

Simple Regression Tree - Raptors 0.961 158.972 -4.98 0.006
Simple Regression Tree - Warriors 0.921 607.628 -14.219 0.012
Simple Regression Tree - Spurs 0.712 905.427 -2.48 0.01
Random Forest - Raptors -0.865 1814.408 -22.421 0.018
Random Forest - Warriors -0.555 3882.559 -36.433 0.027
Random Forest - Spurs -1.081 1128.828 -20.752 0.014
Gradient Boosted Trees - Raptors 0.385 1137.312 -17.714 0.012
Gradient Boosted Trees - Warriors 0.503 2832.873 -21.123 0.017
Gradient Boosted Trees - Spurs -1.618 3002.284 -26.609 0.02
Raptors - (Alg. Persisténcia) 0.987 54.846 0.827 0.004
Warriors - (Alg. Persisténcia) 0.987 105.753 -1.451 0.005
Spurs - (Alg. Persisténcia) 0.976 53.518 1.64 0.003

Tabela 27 - Resultados do rating de qualidade da equipa da casa para T=4

Modelo T = 4 RA2 Erro quadratico médio  Desvio Erro Percentual Médio
(EQM) (MSD) Absoluto (MAPE)

Simple Regression Tree - Raptors 0.738 562.577 -16.124 0.011
Simple Regression Tree - Warriors 0.729 2142.131 -22.515 0.018
Simple Regression Tree - Spurs 0.822 264.311 -5.888 0.007
Random Forest - Raptors -5.733 2645.974 -31.648 0.022
Random Forest - Warriors -4.131 8410.655 -55.768 0.038
Random Forest - Spurs -2.303 1199.32 -18.859 0.014
Gradient Boosted Trees - Raptors 0.903 297.644 -10.549 0.009
Gradient Boosted Trees - Warriors 0.754 1934.745 -26.656 0.02
Gradient Boosted Trees - Spurs 0.21 986.77 -12.692 0.011
Raptors - (Alg. Persisténcia) 0.984 48.211 1.284 0.003
Warriors - (Alg. Persisténcia) 0.995 61.765 1.148 0.004
Spurs - (Alg. Persisténcia) 0.962 79.401 0 0.004

Através dos resultados presentes nas tabelas 25, 26 e 27, é possivel verificar que, em relagdo ao

rA2, uma percentagem da variacdo da variadvel dependente é explicada pela variadvel independente,

excetuando o modelo Random Forest, pois neste os valores do r*2 ajustado sao inferiores a 0

(negativos). Isto acontece independentemente do valor atribuido no Window Slider.
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Por outro lado, relativamente ao erro quadratico médio, nenhum dos modelos revela resultados
superiores para as trés equipas comparativamente com os algoritmos de persisténcia para as
mesmas.

Quanto aos desvios, todos os modelos possuem um maior desvio médio quando comparados com
os algoritmos de persisténcia. Mesmo assim, o valor dos desvios médios, para todos os modelos,
encontra-se préximo do 0, o que significa que ha uma baixa variabilidade do conjunto de dados.
Por ultimo, é possivel concluir que, em analise ao Erro Percentual Médio Absoluto, o modelo Simple
Regression apresenta melhores resultados. Os valores do MAPE variam entre os 0.5% e os 1.8%
para os diferentes modelos e valores de Window Slider, sendo que o Simple Regression apresenta
uma média de aproximadamente 0.9% para um Window Slider de 3, ou seja, em média, a previsao
estd incorreta em 0.9% das vezes. Ja para um Window Slider de 2 a média encontra-se nos 0.86% e
para um Window Slider de 4 a média encontra-se nos 1.2%. Considera-se o valor 2 como o melhor
valor a utilizar no nimero de colunas deslizantes.

3.5. Discussao de resultados

De uma forma geral verifica-se que os resultados obtidos no modelo Random Forest
apresentam melhores valores relativamente aos valores de MAPE, r*2 e erros quadraticos médios.
Isto deve-se ao facto do Random Forest ser um modelo muito completo, e flexivel mediante
diferentes objetivos de previsdo. O modelo resolve problemas tanto de regressdo, quanto de
classificacdo, apresentando bons resultados em ambos. Serd provével que o modelo Random Forest
apresente melhores resultados que a Decision Tree na maior parte dos casos, pois tem as suas
origens em arvores de decisdo (seleciona subconjuntos de features e monta mini arvores de
decisao).

Relativamente aos dias a considerar na previsdo, os resultados obtidos dependem do tipo de
previsdo efetuada. Para a previsdo da vitéria/ derrota de uma equipa e dos pontos marcados por
um jogador foram obtidos melhores resultados considerando apenas os quatro dias anteriores a
previsdo. Por outro lado, para a previsdo do ranking de jogadores por posicdo, foram obtidos
melhores resultados considerando apenas os trés dias anteriores. Por ultimo, para a previsdao do
rating de qualidade da equipa da casa, obteve-se melhor desempenho apenas considerando os dois
dias anteriores.

Em relagdo aos desvios, na maioria das previsdes efetuadas os desvios mostraram-se préximos
de 0, o que significa que ha uma baixa variabilidade do conjunto de dados.

Por sua vez, os valores de r*2 apresentaram-se negativos, exceto na previsao do rating de
qualidade da equipa da casa. Sendo negativos, significa que a variagao da varidvel a prever ndo é
explicada pelas varidveis independentes. No caso do rating de qualidade, o r*2 apresentou valores
proximos de 1, o que significa que a varidvel a prever é explicada pelas restantes varidveis
independentes.

Relativamente aos erros quadraticos médios, para a previsdao dos pontos marcados por um
jogador, bem como a previsao do rating de qualidade de uma equipa, os valores apresentados sao
mais elevados, significando que os valores previstos apresentam uma discrepancia em relagao aos
valores corretos.
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Relativamente as métricas de precisdo da previsdo, os valores apresentados foram satisfatérios
(aproximadamente uma média de 77% na previsdao da vitdria ou derrota de uma equipa, e
aproximadamente 63,5% na previsdo do ranking de jogadores por posicdo).

Por ultimo, os valores do MAPE (Erro Percentual Médio Absoluto) dependem do tipo de
previsdo efetuada. Para a previsdo dos pontos marcados por jogador, a previsdo estara incorreta
em cerca de 32.5%. Quanto a previsdo do rating de qualidade da equipa, foram apresentados
valores proximos do 0, mais concretamente, 0.86%, o que significa que a previsdo estard incorreta
em 0.86%, ou seja, considera-se uma previsdo quase perfeita.

Analisando os resultados, ndo é possivel concluir qual a base temporal definitiva que permite
obter a melhor performance, pois varia consoante as diferentes previsoes.

Para os resultados obtidos, os modelos usavam o dataset contemplando diversas variaveis,
baseadas nos resultados da data understanding, pelo que ndo sera possivel concluir que varidveis
possuem um maior impacto na previsao.
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4. CONCLUSAO

O principal objetivo da dissertacdo passou pela criacdo de um modelo de machine learning, de
forma a determinar o rating de qualidade de um jogador e equipa baseado em estatisticas de jogo,
e também do desenvolvimento de um modelo machine learning de previsdao de resultados de
basquetebol, utilizando a ferramenta KNIME. Este reconhecimento foi conseguido com a realiza¢do
de diversas previsdes de variaveis, tendo por base a metodologia CRISP-DM.

Tendo em conta o referido na discussdo dos resultados obtidos, pode-se concluir que de facto
foram encontrados modelos capazes de prever se uma equipa vai ganhar/perder um determinado
jogo, dos pontos marcados por um jogador em determinado jogo. Por outro lado, o desempenho
dos modelos previsao do ranking de um jogador por posi¢cdao, bem como do rating de qualidade de
uma equipa, nao foi satisfatdrio, pois estes apresentavam piores resultados quando comparados
ao algoritmo de referéncia.

Foram descritos ao longo do trabalho os mecanismos necessarios para o desenvolvimento dos
modelos de previsdo, bem como otimizacSes de parametriza¢des de indicadores envolvidos nas
mesmas, contribuindo para obter melhores resultados em relacdo a precisdo dos modelos e aos
erros associados.

Foi também definido um método consistente independentemente das previsdes, mas concluiu-se
gue cada previsdo deve ser tratada de forma independente, analisando as correlacdes entre
variaveis realizadas no Data Understanding, e tomando decisGes relativas as varidveis que irdo/
deverdo afetar a previsdo da variavel alvo.

4.1. LimitagOes e investigac¢ao futura

As limitacbes do projeto passaram por um complexo tratamento de dados de forma que as
previsdes a fazer se tornassem realmente Uteis para o cliente final. Para além disso, as bases de
dados utilizadas poderiam demonstrar outros indicadores de forma que fosse possivel fornecer ao
cliente final uma vasta gama de previsdes e indicadores.

Relativamente a possiveis melhorias numa fase futura, seria interessante do ponto de vista do
cliente final explorar previsdes com redes neuronais, como por exemplo RNN, pois estas possuem
elevada precisdo, mesmo em problemas complexos. Este tipo de modelos é também robusto em
termos de controlo. Ademais, seria possivel explorar a previsdo de probabilidades, como por
exemplo a probabilidade de uma equipa ganhar um determinado jogo, através de modelos
bayesianos.

Para além disso, serd importante também uma andlise mais extensiva e pormenorizada
relativamente a quantas e quais varidveis devem afetar a varidvel target em cada uma das
previsoes, de forma a obterem-se os melhores resultados possiveis nas previsdes.
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ANEXO A

Sub

Dim
Dim
Dim
Dim

funcao ()

maior As Double
efficiency As Double

i As Double

linha As Double

1Row = Cells (Rows.Count, 1) .End(x1Up) .Row
game = ThisWorkbook.Sheets(l).Cells (2, "Z").Value
efficiency = ThisWorkbook.Sheets(1l).Cells (2, "BD").Value

z =0
For i = 2 To lRow
If (1 <> 2) Then
game = ThisWorkbook.Sheets(1l) .Cells(i - 1, "z").Value
End If
If (ThisWorkbook.Sheets(l).Cells (i, "Z").Value = game) Then
If (ThisWorkbook.Sheets(l) .Cells (i, "BD").Value > maior)
maior = ThisWorkbook.Sheets(1l).Cells (i, "BD") .Value
Z = linha
linha = 1
ThisWorkbook.Sheets (1) .Cells (i, "BH") .Value = "0O"
If (Zz > 0) Then
ThisWorkbook.Sheets (1) .Cells(Z, "BH").Value = "0"
End If
Else
ThisWorkbook.Sheets (1) .Cells (i, "BH") .Value = "0O"
End If
If (linha > 0) Then
ThisWorkbook.Sheets(1l) .Cells (linha, "BH").Value = "1"
End If
Else
ThisWorkbook.Sheets (1) .Cells (i, "BH").Value = "1"
maior = ThisWorkbook.Sheets (l).Cells (i, "BD").Value
linha = 1
End If
Next 1
End Sub
Sub function ()
Dim matrix As Variant
Dim k As Double
Dim elo diff As Double

Then
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Dim e home As Double
Dim e away As Double
Dim r home As Double
Dim r away As Double

ReDim matrix(l To 31, 1 To 5) As Variant

matrix (1, 1) = "Atlanta Hawks"

matrix (2, 1) "Boston Celtics"
matr1x(3, 1) "Brooklyn Nets"

matrix (4, 1) "Charlotte Hornets"
matrix (5, 1) "Chicago Bulls"

matrix (6, 1) "Cleveland Cavaliers"
matrix (7, 1) "Dallas Mavericks"
matrix (8, 1) "Denver Nuggets"
matr1x(9 l) = "Detroit Pistons"

matrix (1 1) = "Golden State Warriors"
matrix (1 1) = "Houston Rockets"
matrix (1 1l) = "Indiana Pacers"
matrix (13, 1) = "Los Angeles Clippers"
matrix (14, 1) = "Los Angeles Lakers"
matrix (15, 1) = "Memphis Grizzlies"
matrix (1 1) = "Miami Heat"

matrix (1 1) "Milwaukee Bucks"
matrix (1 1) "Minnesota Timberwolves"
matrix (1l 1) "New Orleans Pelicans"
matrix (2 1) "New York Knicks"
matrix (2 1) "Oklahoma City Thunder"
matrix (2 1) "Orlando Magic"
matrix (23, 1) "Philadelphia 76ers"
matrix (24, 1) "Phoenix Suns"

matrix (25, 1) "Portland Trail Blazers"
matrix (2 1) "Sacramento Kings"
matrix (2 1) = "San Antonio Spurs"
matrix (2 1) = "Toronto Raptors"
matrix (2 1) = "Utah Jazz"

matrix (3 1) = "Washington Wizards"

For batata = 1 To 31
For arroz = 4 To 5
matrix (batata, arroz) = 1500
Next arroz
Next batata

1Row = Cells (Rows.Count, 1) .End(x1Up) .Row

For 1 = 2 To lRow

If IsEmpty(ThisWorkbook.Sheets(l).Cells (i, "H").Value) = True
'ITf ThisWorkbook.Sheets(l) .Cells (i, "H").Value = " " Then
GoTo linel

End If

x = ThisWorkbook.Sheets(l) .Cells (i, "E").Value
y = ThisWorkbook.Sheets (1) .Cells (i, "F'").Value

For Z = 1 To 31

Then
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If x = matrix(
r home use
massal = Z

End If

If v = matrix(
r away use

massa2 = 7
End If
Next 7
elo diff = Abs(r home use - r away use)
e home =1/ (1 + 10 ©~ ((r away use - r home use) / 400))
e away =1 / (1 + 10 © ((r _home use - r away use) / 400))
k =20 * (((ThisWorkbook.Sheets(l) .Cells (i, "L") + 3) ~ 0.8)
(7.5 + 0.006 * (Abs(elo diff))))
r home = r home use + (k * (ThisWorkbook.Sheets(1l).Cells (i,
- e home))
r away = r away use + (k * (ThisWorkbook.Sheets(1l).Cells (i,
- e _away))
ThisWorkbook.Sheets (1) .Cells (i, "O").Value = e home
ThisWorkbook.Sheets (l) .Cells (i, "P").Value = e away
ThisWorkbook.Sheets (1) .Cells (i, "J").Value = k
ThisWorkbook.Sheets (1) .Cells (i, "Q").Value = r home
ThisWorkbook.Sheets (1) .Cells (i, "R").Value = r away
ThisWorkbook.Sheets (1) .Cells (i, "K").Value = elo diff
matrix (massal, 4) = r home
matrix (massa2, 5) = r away
linel:
Next 1
End Sub

Z, 1) Then

= matrix(Z, 4)

Z, 1) Then

= matrix (Z, 5)

IIMII)

IINII)

Avaliagdo de Jogadores e Equipas de Basquetebol usando Machine Learning



70 ANEXOS

ANEXO B

s

-0

|

Avaliagdo de Jogadores e Equipas de Basquetebol usando Machine Learning



ANEXOS

71

A O KNIME_NBA_v2

A% 0397 - Data Mormalization 23

string To Numiber
mm_.—p E
mm:h‘hg Y - .
rowrutsr | T 5 stioly BBhumoer
| CIW stikgesSapustion
— - m B P_...—.- [ g
= i B P—. string To Niibsr
Rwri | :..-pm_m__r; L.
i .= r—““:mm..—r- i e = Shing To Mt
g reokEl ._..—I- By - Hewai2Ro sting o ':1 -__-—I- N
O Mo [ ] Mide 29 r [ ]
e o _—r 5 R
L] \ L] stitgiEiputation "
— m-—r-'ullr—".’w.
L] I, $tring To Nimiber
b i sting s, Sation _':_ oy '.
|| ] . r—“'m,: ..'_rm.-—':» 5o =
rol __.—I" kg a Mok 380
. o Horde 330
= Mode 337
Hide 308 B g [ ]
a Hode 333

A0

[Hiade 307

KMIME_MBA w2 A% *0:398 - Data Understanding 3

Box Plot

Avaliagdo de Jogadores e Equipas de Basquetebol usando Machine Learning



72

ANEXOS

o

KMIME_NBA_v2

A% (2383 - Teams Predict Window Slider 3 332

iz ation Loop End
"
e br
iy v -
| s
Trva Laserae ] - -
He———a =)

Avaliagdo de Jogadores e Equipas de Basquetebol usando Machine Learning



ANEXOS

73

. L
anen) [
et | I T
— | i e Pt ____
I R — S W S o -
L il e L]
R il Soaaa
==\ —_
I“- x-\.:“'xx i:|-lt“ [Trrrye— _/_{H._.l"
' S bl
W H"x —-l:' —_— ——r—3
N e RN—
II". , H"\. — -l
N\ TETT— o
S i<
i ——— s,
1—- "-,\_-___._-:_ e p—————
e -d""_';;
i i
I"._. ey f},f‘fr ey
mmEEREm e e e
e s
ji=_} ji=_} ji=_}
e
-
amasss feee i
oy | 7 == gk
"”Fh '... - — -
o Eamm
m—— e = =" [e—
ey RS
=" [ [ ———
—_I"I“l};:.._\_hh _'. ..—:-..i-
R H—Il;:— T""
" - o .
% e I e [Er—
NN T
Y . e b
o, - —— s e
) %, = e ]
e T =
| SaceSsEENE —
5= ;r'—'j —

Avaliagdo de Jogadores e Equipas de Basquetebol usando Machine Learning



ANEXOS

A% *0:392 - Rank por Posicdo Window Slider 3 57

A\ 70 KNIME_NBA _v2

o
[
{ »

| oz

2 S *0:388 - Points_Player Window Slider 3 &3

A “0 KNIME_NBA_v

Window Sider  Column Renams
W1 el
L P
Winc T Wiger  ColuminRéname b -{i'_
Heos N S * \
e e SN
WindowSider  Columin Rénams

RowFiitsr  Column Fitsr RowFiter |/

B L = r—t i
- » Mo s N =
Mo 188 Nok28  Nod280 ' PEP ok
\Winc Tmicsr  ColuminRénams
Joiner

] (]
e e e i
%

]
Hode 261

Avaliagdo de Jogadores e Equipas de Basquetebol usando Machine Learning



