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Resumo

Nos tltimos anos, o avanco tecnolégico tem impulsionado significativamente a trans-
formacao de diversas industrias. Um dos pilares desse progresso é o uso crescente de
algoritmos de previsao baseados em Machine Learning. Esses algoritmos tém sido
aplicados numa ampla gama de setores, desde financgas, satde, marketing, desporto,
passando pelas diversas areas da engenharia, o que tem impulsionando a capaci-
dade das organizagoes anteciparem eventos futuros e tomarem decisoes estratégicas
fundamentadamente.

O Machine Learning, como método de analise de dados, permite a automatizacao
de construcao de modelos analiticos. Sendo um ramo da inteligéncia artificial que
se baseia na capacidade dos sistemas de aprenderem através dos dados, permitindo
identificar padroes e tomar decisdes com uma reduzida intervencdo humana.

Esta dissertacao, propoe-se a explorar detalhadamente o desenvolvimento de um
algoritmo de previsdo de resultados de futebol da Liga Portuguesa, baseado em
Machine Learning. Para tal, serdo estudados varios algoritmos com o objetivo de
fornecer uma compreensao mais aprofundada dos métodos utilizados nesta area de

investigacao.

Palavras-Chave: Algoritmos de previsdo, Machine Learning, Anéalise de dados,
Modelos analiticos, Inteligéncia artificial, Identificagdo de padroes, Tomada de deci-

soes.






Abstract

In recent years, technological advances have significantly driven the transformation
of several industries. One of the pillars of this progress is the increasing use of pre-
dictive algorithms based on Machine Learning. These algorithms have been applied
in a wide range of sectors, from finance and health to marketing and sports and also
in different areas of engineering, boosting organizations’ ability to anticipate future
events and make informed strategic decisions. Machine Learning, as a method of
analyzing data and automating the construction of analytical models, is a branch of
artificial intelligence based on the ability of systems to learn from data, identify pat-
terns and make decisions with little human intervention. This dissertation aims to
explore in detail the development of an algorithm for predicting Portuguese league
soccer results, based on Machine Learning. To this end, various algorithms will be
studied with the aim of providing a more in-depth understanding of the methods

used in this area of research.

Keywords: Predictive algorithms, Machine Learning, Analyzing data, Analytical

models, Artificial intelligence, Identifying patterns, Making decisions.
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Capitulo 1

Introducao

Realizado no dmbito da Unidade Curricular de Tese / Dissertagdo (TEDI) do 2°
ano do Mestrado em Engenharia Electrotécnica e Computadores (MEEC) no ramo
de Automacido e Sistemas, esta dissertacdo aborda toda a pesquisa e trabalho de-
senvolvidos no projeto realizado neste ambito. Neste capitulo é feita uma breve
contextualizacdo do tema em estudo e sdo abordados todos os objetivos e tarefas a

realizar, sendo também apresentada a calendarizacao e a estrutura da dissertagao.

1.1 Contextualizagcao

O futebol, como desporto mais jogado e assistido mundialmente, exerce uma in-
fluéncia inigualavel, cativando cerca de 4,5 bilides de pessoas em todo o mundo, o
que equivale a aproximadamente dois ter¢os da populagao global [1]. Esta paixao
pelo futebol transcende fronteiras culturais e geograficas, tornando-o nao apenas um
jogo, mas uma parte intrinseca da identidade e da vida quotidiana de milhoes de
pessoas. Com a crescente popularidade do futebol, a procura por ferramentas de
previsao de resultados tem aumentado exponencialmente. N&o se trata apenas de
uma busca por entretenimento para os fis, mas também de uma necessidade pro-
fissional para equipas técnicas, jornalistas desportivos e até mesmo apostadores que
buscam insights para orientar as suas decisoes [2].

A previsao de resultados no futebol é um desafio fascinante, amplamente reco-

nhecido pela sua complexidade. Os resultados de uma partida dependem de uma
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infinidade de fatores, incluindo o estado de 4nimo de uma equipa ou jogador, com-
peténcias individuais, lesoes, estratégias de treino e muito mais. Este cendrio mul-
tifacetado torna a previsao de resultados uma tarefa exigente e, ao mesmo tempo,
emocionante.

Para enfrentar esse desafio, a aplicacdo de algoritmos baseados em Machine
Learning emerge como uma solucdo promissora. O Machine Learning, sendo um
método de andlise de dados, oferece a capacidade de automatizar a construcao de
modelos analiticos. Este ramo da inteligéncia artificial fundamenta-se na capacidade
dos sistemas de aprender com dados histéricos, identificar padroes complexos e,

consequentemente, tomar decisdes com uma intervencdo humana minima.

1.2 Definicao do Problema

A previsdo de resultados de jogos de futebol é uma tarefa complexa com grande
potencial de aplicacdo. Este projeto visa desenvolver um algoritmo que consiga
prever com precisdo os resultados de jogos de futebol da Liga Portuguesa, o que
pode trazer diversos beneficios para diversos publicos. O algoritmo deve ser capaz
de analisar dados histéricos de jogos, estatisticas de equipas, e outras informacoes

relevantes para fazer previsdes precisas do resultado de um jogo.

1.2.1 Objetivos

Como principais objetivos do projeto, o algoritmo deve ser capaz de prever os resul-
tados de jogos de futebol da primeira liga de futebol portuguesa. O algoritmo deve
ser capaz de prever os seguintes resultados: vitéria da equipa da casa, vitéria da

equipa visitante ou empate.

1.3 Calendarizacao

Nesta seccao é apresentada a calendarizacao, Tabela 1.1, correspondente as varias
tarefas realizadas para a concegao deste trabalho. Como referido, no decorrer deste
trabalho foi efetuada uma pesquisa dos conceitos tedricos sobre a tematica do Ma-
chine Learning, tendo sido também pesquisados trabalhos existentes na mesma area
cientifica, mais direcionados para o desporto, em particular para o futebol.

Desta pesquisa resultou o capitulo do estado de arte. De seguida, foram reco-
lhidos por web scraping os dados de fontes na internet, desenvolvido o algoritmo de
Machine Learning aplicado aos mesmos, constituindo este o projeto desenvolvido.
Por fim, surge a elaboragdo da dissertacao, a qual abrange todo o estudo e traba-
lho desenvolvidos, bem como os respetivos resultados e conclusées. Os periodos de

duracdo de cada tarefa estdo evidenciados na tabela.
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Margo Abril Maio Junho Julho Agosto  |Setembro

Pesquisa e
elaboracdo do
estado de arte

Web Scraping

Desenvolvimento do
algoritmo de
Machine Learning
Escrita do Relatorio
da Dissertacao da
Tese

Figura 1.1: Calendarizacao

1.4 Organizacao da Dissertacao

No capitulo 1 é feita a contextualizacao, sdo apresentados os objetivos deste trabalho,
a sua calendarizacgdo e a organizagdo desta dissertacao. O capitulo seguinte, o 2, é
dedicado ao Estado da arte e a apresentacao dos fundamentos tedricos por detras
deste projeto, sendo também apresentadas algumas das solugdes existentes nesta
area. No 3.2 Capitulo, é feita uma descricdo do projeto. O Capitulo 4 esta reservado
para a explanacao da parte de cédigo do projeto e para a apresentacao das opgodes
tomadas. No Capitulo 5 sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos para
os diversos algoritmos utilizados. Finalmente, no Capitulo 6, sdo apresentadas as
conclusoes resultantes deste trabalho e tecidas as perspetivas de desenvolvimentos

futuros.






Capitulo 2

Estado da Arte

Neste capitulo sdo apresentados conceitos-chave sobre este projeto, sendo para tal
realizada uma introducao ao futebol, o qual é o caso de estudo descrito nesta disser-
tagdo, é feita uma introdugao a Inteligéncia Artificial (IA) e ao Machine Learning
e por fim, a apresentacdo de alguns dos algoritmos mais utilizados em Machine

Learning.

2.1 Futebol

O Futebol é considerado o desporto mais popular do mundo, com cerca de 4,5 biliGes
de apoiantes em todo o mundo [1]. Os chineses foram os primeiros a chutar uma
bola para uma baliza no século III a.C, conhecido como cuju, era bastante diferente
do futebol moderno. Inicialmente era utilizado como treino militar competitivo, que
visava a aprimorar as habilidades fisicas dos cavaleiros e também uma forma de
entretenimento nas cortes reais e cidades ricas. Foi na Mesoamérica, a vasta regiao
histérica que se estende do México a Costa Rica, que varias civilizages jogavam um
desporto que envolvia uma bola pesada feita de uma substancia derivada de resina de
arvores. A origem do jogo é incerta, mas era popular entre culturas mesoamericanas
como osteotihuacanos, astecas e maias desde héa cerca de trés mil anos. O nome do
desporto variava entre culturas, ullamaliztli em asteca pok-ta-pok ou pitz em maia
e as regras também se alteravam.

O desporto atualmente conhecido como futebol nasceu nas escolas britdnicas.

Embora algumas variantes do jogo ja fossem jogadas informalmente ha séculos, o
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desporto foi formalizado em Inglaterra no século XIX. Na década de 1840, algumas
escolas britanicas criaram as suas préoprias regras de jogo, o que possibilitou a organi-
zacao de torneios entre jogadores que conheciam as mesmas regras. Dois conjuntos
de regras diferentes comecaram a dominar o desporto. O Sheffield Football Club
oferecia as equipas um pontapé de compensacgao caso o adversario desobedecesse as
regras do jogo, e o Cambridge University proibia os jogadores de transportarem a
bola com as maos. A medida que a popularidade do desporto aumentou, os jogado-
res juntaram-se, formando a London Football Association. Em 1904, o desporto era
tdo popular que se tornara internacional. A Fédération Internationale de Football
Association (FIFA) foi criada nesse mesmo ano. Apos a estreia do desporto nos
Jogos Olimpicos de 1908 e do primeiro campeonato mundial da FIFA em 1930, o
futebol profissional disparou [3].

Atualmente, a andlise de dados no futebol desempenha um papel crucial na me-
lhoria do desempenho das equipas. Com o avango das tecnologias e o crescente
acesso a informacoes detalhadas sobre cada aspeto do jogo, treinadores, analistas e
gestores desportivos podem tomar decisdes mais assertadas e estratégicas. Os dados
recolhidos no futebol sdo de varios tipos. Existem dados sobre estatisticas bési-
cas de classificacOes e resultados da liga, dados sobre detalhes e caracteristicas dos
jogadores, informacoes sobre os seus pontos fortes e fracos, qualidades de ataque,
velocidade, resisténcia, qualidades defensivas, ritmo de trabalho, golos marcados,
assisténcias, equipas pelas quais jogaram, dados do historico salarial, entre outros.
Sao analisados também dados sobre as estatisticas béasicas do jogo como jogadores,
assisténcia, golos marcados, cartoes, substituicdes, dados pormenorizados, normal-
mente numa base fotograma, dos jogadores de ambas as equipas, as suas localizacoes,
localizagoes da bola, detalhes da agao, como desarmes e passes, a sua direcdo e, em
alguns casos, nivel de intensidade ou velocidade. Também sao analisados dados sobre
a saude e o desempenho em situagoes de jogo e de treino, para medir e compreender
a sua prontiddo para o jogo e pormenorizar as areas de melhoria.

A anélise de dados no futebol desempenha um papel crucial no aprimoramento do
desempenho das equipas e dos jogadores por varias razdes. Primeiramente, contribui
significativamente para a melhoria do desempenho ao identificar forcas e fraquezas
tanto das equipas quanto dos jogadores, permitindo a elaboragao de estratégias mais
eficazes e direcionadas. Além disso, a saide dos jogadores é monitorizada de ma-
neira continua por via de dados que avaliam a condicdo fisica e mental, otimizando
o desempenho em campo e prevenindo possiveis lesoes. A andlise de dados também
é fundamental no scouting de talentos, pois auxilia na avaliagao de futuros jogado-
res e na verificagdo da adequacado deles as necessidades especificas da equipa. Por
ultimo, mas ndo menos importante, contribui para a eficiéncia operacional do clube,
abrangendo desde a gestdo financeira até a compreensao da demografia dos fas, pas-

sando pela implementacao de estratégias de marketing mais precisas. Dessa forma,
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a integracdo da analise de dados tornou-se indispensavel para qualquer clube que

visa competir nos niveis mais elevados do cendrio futebolistico moderno [4].

2.2 Inteligéncia Artificial

Existem fortes liga¢des entre o desenvolvimento dos computadores e o surgimento da
Inteligéncia Artificial (IA). No entanto, as sementes da IA foram plantadas muito
antes do desenvolvimento dos computadores modernos. As raizes imediatas mais
fortes, provavelmente remontam ao trabalho de McCulloch e Pitts, que, em 1943,
os quais descreveram modelos matematicos (chamados perceptrons) de neurénios no
cérebro (células cerebrais) com base numa andlise detalhada dos originais biol6gi-
cos. Eles ndo apenas indicaram como os neurénios disparam ou nao (estao “ligados”
ou “desligados”), operando assim de maneira bindria comutada, mas também mos-
traram como tais neurénios poderiam aprender e, portanto, mudar a sua acdo em
relacdo ao tempo [5].

O termo inteligéncia artificial é um conceito com varias defini¢Ges possiveis, con-
soante o contexto, a época e as aplicagoes. Uma definicdo bastante geral é "a in-
teligéncia demonstrada pelas maquinas, em contraste com a inteligéncia natural
demonstrada pelos seres humanos e outros animais” [6]. Desde a avaliagdo de con-
juntos de dados bastante grandes em tempo quase real, carros de condugao auténoma
e recomendacoes de videos influenciadas pelo histérico de transmissoes, até recomen-
dacoes de compras, anuncios e detecao de fraudes, a [A tornou-se fundamentalmente
enraizada em muitas facetas da sociedade e funciona frequentemente de forma in-
visivel no fundo dos nossos dispositivos eletrénicos pessoais [7]. A figura 2.1 é uma

ilustracdo das varias camadas da Inteligéncia Artificial.

R . " Artificial intelligence (Al)
Artificial lntelllgence Any techniques that enable machines to solve a task in a
way like humans do

Machine learning (ML)
Algorithms that allow computers to learn from examples
without being explicitly programmed

Artificial neural
networks Artificial neural networks (ANN)
Brain-inspired machine learning models

Deep
learning

Deep learning (DL)

A subset of ML which uses deep artificial neural networks
as models and automatically builds a hierarchy of data
representations

Figura 2.1: Camadas da inteligéncia artificial [8]
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2.3 Machine Learning

Machine Learning é um ramo em evolugao dos algoritmos computacionais concebi-
dos para imitar a inteligéncia humana, no qual estes aprendem com dados originrios
do ambiente circundante. Baseia-se em diferentes algoritmos para resolver proble-
mas de dados. Os cientistas de dados gostam de salientar que ndo existe um tipo
de algoritmo tnico que seja o melhor para resolver um problema. O tipo de algo-
ritmo utilizado depende do tipo de problema que se pretende resolver, do niimero
de varidveis, do tipo de modelo que melhor se adequa ao problema, etc. [9].

A programacao tradicional é caracterizada por um processo manual, no qual os
programadores nao s6 desenvolvem a logica do programa, mas também determinam
manualmente as regras e o c6digo necessario para a sua execugio. Neste paradigma,
os dados de entrada sao processados por um programa desenvolvido pelo programa-
dor, resultando na saida desejada. No caso do Machine Learning, hd uma inversao no
processo tradicional de programacao (Figura 2.2). Aqui, os dados e as saidas/respos-
tas sao utilizados como entrada, enquanto as regras de aprendizagem sao produzidas
como saida. Esse paradigma é particularmente importante, por possibilitar que o
computador aprenda novas regras em ambientes complexos e avancados, os quais

muitas vezes sdo desafiadores para a compreensdao humana [10].

Classical

Programming
Machine 4 ——
Learning = 3

Figura 2.2: Programacao classica vs Machine Learning [11]

2.3.1 Supervised Learning

A Supervised Learning, é um método de Machine Learning que utiliza dados ro-
tulados para prever ou classificar resultados. O objetivo é criar um modelo que
possa fazer previsdes precisas sobre novos dados, com base em aprendizagens de um
conjunto de dados de treino. Envolve o uso de um conjunto de dados de entrada
(features) e saida desejada (target) para treinar um algoritmo. O modelo aprende
a mapear as entradas para as saidas corretas e, apds o treino, pode prever a saida

para novas entradas [12].
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No dominio do Supervised Learning, existe uma ampla gama de algoritmos in-
cluindo, Support Vector Machine (SVM), Artificial Neural Network (ANN), Logistic
Regression (LOGREG), Random Forest (RF), e Decision Trees (DT). Nas proxi-
mas subseccbes é apresentada uma andlise de cada algoritmo, destacando-se as suas

caracteristicas distintivas e explorando as suas respetivas aplicacoes.

2.3.1.1 Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) é uma das técnicas classicas de Machine Learning
que ajuda a resolver problemas de classificagdo de grandes volumes de dados (Figura
2.3). No entanto, o SVM é matematicamente complexo e computacionalmente dis-
pendioso. O SVM recebe um conjunto de dados como entrada, e prevé, para cada
entrada, qual das duas possiveis classes a entrada faz parte, o que faz do SVM um

classificador linear bindrio ndo probabilistico [13].

Margin

Hyperplane
N—

Vectors

Figura 2.3: Tlustragdo esquemadtica do modelo Support Vector Ma-
chine [14]

2.3.1.2 Artificial Neural Network

As Artificial Neural Network (ANN) sdo um subconjunto de Neural Network (NN),
especificamente concebidas para imitar o comportamento do cérebro humano. O cé-
rebro humano é composto por um conjunto de mais de 10 mil milhGes de neurénios
interligados e ¢é a prova da existéncia de redes neuronais macicas que podem ser bem
sucedidas nas tarefas cognitivas, percetivas e de controlo, em que os humanos sdo
tao bem sucedidos. O cérebro é capaz de realizar atos percetivos (por exemplo, reco-
nhecimento de rostos, discurso) e atividades de controlo (por exemplo, movimentos
e fungoes corporais) [15].

A arquitetura basica das ANN consiste em trés tipos de camadas de neurénios:
de entrada, ocultas e de saida. Nas redes de alimentagdo, o fluxo de sinal vai

das unidades de entrada para as unidades de saida, estritamente numa direcdo de
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alimentagdo. A Figura 2.4 ilustra um neurénio artificial tipico e a modelagdo de

uma rede neuronal com varias camadas.

Hidden layer
Input layer )‘

Output layer

Figura 2.4: (a) Arquitetura de um neurénio artificial e (b) rede neu-
ronal artificial multicamadas [15]

2.3.1.3 Logistic Regression

A Logistic Regression (LOGREG) é uma ferramenta de previsao que avalia a relagao
entre a variavel dependente categérica e uma ou mais varidveis independentes, esti-
mando probabilidades por meio de uma funcao logistica. A regressao logistica pode
ser de natureza binomial ou multinomial. Na regressao logistica binomial ou binéria,
o resultado estd restrito a dois possiveis valores (por exemplo, ”Sim” ou "Nao”). Ja
na regressao logistica multinomial, o resultado pode assumir trés ou mais valores
distintos (por exemplo, "Baixo”, "Médio”, "Alto”).

Normalmente, os resultados na LOGREG séo representados como 70" e 71"
Enquanto numa regressao linear ajustamos uma linha reta as nossas observacoes
(Figura 2.5a), na regressao logistica ajustamos uma curva em forma de ”’S” chamada
fungao sigmoide (Figura 2.5b). Esta fungdo sigmoide tem como limite superior o

valor 1 e como limite inferior o valor 0 [16].

Linear Regression

y Logistic Regression

Y=1 - Y=1}—— — 0 _e_go_

o

b3

< X4

> 3

o

Y=0p e Y=01

/ X-Axis L X-Axis

(a) (b)

Figura 2.5: (a) Regressao linear vs (b) Regressao logistica [17]
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2.3.1.4 Decision Trees

As Decision Trees sdo uma técnica popular de Machine Learning para descobrir
padroes a partir de dados existentes. Uma Decision Trees ¢ um método baseado
numa arvore, em que cada caminho a partir da raiz, representa uma sequéncia de
divisao de dados até se chegar a um resultado booleano no né folha. Na pratica, cada
caminho da Decision Trees é uma regra de decisdo que pode ser facilmente traduzida
em linguagem humana ou de programacao [18]. As Decision Trees, comecam a
sua construcdo com uma pergunta inicial simples, e prosseguem com uma série de
questoes subsequentes relacionadas entre si. Estas questoes sdo representadas pelos
nés da Decision Trees, funcionando como meios de dividir os dados em grupos mais
homogéneos. As observagoes que satisfazem os critérios estabelecidos seguem o ramo
”Sim”, enquanto aquelas que néo se enquadram prosseguem pelo caminho alternativo
(Figura 2.6). O objetivo das Decision Trees é encontrar as divisdes mais eficientes

para segmentar os dados.

o
—

:
bl
OO obomn omnbo

Figura 2.6: Tlustracdo esquemadtica de uma Decision Trees [19]

2.3.1.5 Random Forest

A Random Forest é uma das técnicas de Machine Learning mais bem sucedida, que
se tem revelado muito popular e poderosa no reconhecimento de padroes e, na clas-
sificacdo de conjuntos de dados de elevada dimensdo e com problemas de distorgao
[20]. Devido & sua precisao e robustez superiores, bem como a sua capacidade de for-
necer informagoes através da classificacdo das suas caracteristicas, o Random Forest
tem sido efetivamente aplicado a varias aplicagdes de Machine Learning. O Random
Forest consiste num conjunto de Decision Trees, formando uma "floresta” de classifi-
cadores, que votam numa determinada classe (Figura 2.7). Para treinar um Random
Forest, é necessario fornecer dois pardmetros, o nimero de arvores na floresta e o
nimero de caracteristicas selecionadas aleatoriamente para avaliar em cada arvore,

bem como uma base de dados de treino com rétulos de classe verdadeiros [21].
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DECISION TREE-1 DECISION TREE-1 DECISION TREE-1

| | l

RESULT-1 RESULT-2 RESULT-N

I_’I MAJORITY VOTING / AVERAGING I Q—l

FINAL RESULT

Figura 2.7: Tlustracdo esquemética do modelo Random Forest [22]

2.3.1.6 Extreme Gradient Boosting

O Extreme Gradient Boosting (XGBoost) é um algoritmo baseado numa gradient
boosting tree, que pode desempenhar um papel poderoso na melhoria do gradiente,
sendo um método muito eficaz para problemas de regressao e classificagdo. O XG-
Boost simboliza um algoritmo mais otimizado e avancado do algoritmo Gradient-
Boosted Decision Trees (GBDT) [23].

O XGBoost tem as vantagens da computacao paralela, tal como o Random Fo-
rest, da utilizagdo otimizada da meméria e do tratamento eficiente de dados esparsos.
Tende a ter uma melhor precisdo do que os modelos lineares ao fazer previsoes, mas
nao tem a capacidade de Ezplainability dos modelos lineares [24]. Na Figura 2.8 é

possivel ver um esquema do modelo Extreme Gradient Boosting.
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Training set

Features combinations

Figura 2.8: Tlustracdo esquemaética do modelo XGBoost [25]

2.3.2 Unsupervised Learning

Unsupervised Learning, é um tipo de Machine Learning onde os algoritmos analisam
e agrupam conjuntos de dados nao rotulados. Estes algoritmos descobrem padroes
ocultos sem a necessidade de intervengdo humana. Diferente do supervised learning,
que trabalha com dados rotulados, o unsupervised learning opera com dados sem
réotulos pré-definidos. O modelo visa identificar estruturas e padroes interessantes
nos dados, por conta propria [12].

No campo do Unsupervised Learning, alguns dos algoritmos mais comuns sdo, o
K-Means Clustering (K-Means), o Hierarchical Clustering, o Principal Component
Analysis (PCA), o Independent Component Analysis (ICA) e o Autoencoders. Cada
um destes algoritmos possui caracteristicas distintas que os tornam adequados para
diferentes tipos de problemas e cenarios de aplicacdo, os quais vao ser apresentados

nas subsecgoes seguintes.

2.3.2.1 K-Means Clustering

Clustering é uma forma de classificar razoavelmente os dados brutos e de procurar
os padrdes ocultos que possam existir nos conjuntos de dados. E um processo de
agrupamento de dados em clusters desarticulados, de modo que os dados do mesmo

cluster sejam semelhantes, mas os dados pertencentes a clusters diferentes sejam
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diferentes [26]. O K-Means Clustering (K-Means) é um dos algoritmos mais popu-
lar para o clustering. E um método iterativo, numérico, ndo supervisionado e nao
deterministico. E simples e muito rdpido, pelo que, em muitas aplicacOes praticas,
o método provou ser uma forma muito eficaz de produzir bons resultados de agru-
pamento, sendo muito adequado para a producao de aglomerados globulares. Ele
agrupa os dados em K clusters, onde K é um parametro especificado pelo utilizador.
Utilizando a nocao de Centréide, o K-Means atribui iterativamente pontos de dados
ao cluster cujo Centréide é o mais préximo, refinando esses Centrdide até que a
convergéncia seja alcangada (Figura 2.9). Este algoritmo é frequentemente utilizado

em segmentacao de mercado, andlise de imagem e agrupamento de documentos [27].

Unlabelled Data Labelled Clusters
%0 o o0
o © o o
o ® °
Y e~ e K-means
[ )
[ )
o o
L4 X = Centroid

Figura 2.9: Exemplo de uma classificagdo realizada com K-Means
Clustering [28]

2.3.2.2 Hierarchical Clustering

Hierarchical Clustering ¢ um método comum utilizado para determinar grupos de
pontos de dados semelhantes em espagos multidimensionais [29]. Existem duas abor-
dagens principais para o Hierarchical Clustering. Sao elas a abordagem descendente
(divisivo) e a abordagem ascendente (aglomerativo). No agrupamento aglomerativo,
cada ponto de dados é inicialmente tratado como um cluster individual, a cada ite-
racao os dois clusters mais similares sao fundidos, o que resulta num grande niimero
de camadas hierarquicas (Figura 2.10a). O método de agrupamento divisivo, ao
contrario do método aglomerativo, comega com todos os pontos num tnico cluster,
em seguida, ele divide recursivamente esse cluster em subgrupos menores com base
na dissimilaridade dos pontos (Figura 2.10b), tal como faz o k-Means hierarquico,
que divide cada n6 em K nos. Isto requer um conhecimento prévio do valor de K,

que representa o nimero de clusters [30].
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@ Final cluster
Original data:
5 all the animas

Agglomerative ) i Divisive
Clustering kot Clustering
(Bottom-Up) (Top-bottom) M%nb::m .
Unique Animas
¢ é & Unique Anima

. ° °
N b od oW B LR SR
Eagle Peacock Lion Bear Spider Scorpion Eagle Peacock Lion Bear Spider Scorpion
[ zoumanaxena B zoumonaxeTa
(a) (b)

Figura 2.10: (a) Agrupamento hierdrquico vs (b) Agrupamento divi-
sivo [31]

2.3.2.3 Principal Component Analysis

A Principal Component Analysis (PCA) é uma técnica popular para a reducgao da
dimensionalidade, e tem sido amplamente utilizada em muitos dominios. Permite
definir um espago de dimensoes reduzidas a qual preserva a informacao relevante
dos dados originais, permite a visualizacdo de objetos e variaveis. A PCA requer
dados multivariados, ou seja, muitas varidveis medidas em muitos objetos [32]. Esta
técnica projeta os dados num novo espago de caracteristicas, onde as dimensoes sao
ordenadas segundo a variancia dos dados (Figura 2.11). Isso permite identificar os
principais padroes e tendéncias nos dados, facilitando a visualizacdo e a compre-
ensdo da sua estrutura subjacente. A PCA é aplicado, em diversas dreas, como

reconhecimento de padroes, compressdao de imagens e andlise de séries temporais.

Original data Lower-dimensional
(high-dimensions) embedding
o
*H
5} PC2
c
: |
by PCA dimensionality S PC1
E P reduction § |
o) ©
ey =3
g g
a

Principal component #1

¢ Maximize variance along PC1
e Minimize residuals along PC2

Figura 2.11: Exemplo de uma classificacao realizada com Principal
Component Analysis [33]
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2.3.2.4 Independent Component Analysis

O Independent Component Analysis (ICA) é um método probabilistico que aprende
uma transformacao linear de um vetor aleatério. O objetivo é encontrar compo-
nentes que sejam independentes e ndo-Gaussianos. A diferenca fundamental do
ICA para métodos estatisticos multivariados classicos, reside na suposi¢do de néo-
Gaussianidade, o que permite identificar os componentes originais subjacentes, ao
contrario dos métodos classicos. O ICA é considerado um método nao supervisio-
nado, exploratoério e orientado por dados, util para investigar estruturas de dados
quando hipéteses adequadas nao estao disponiveis ou sdo consideradas muito restri-
tivas, ou simplistas [34]. O ICA é um método de decomposicao de sinais, semelhante
ao PCA, mas que visa identificar componentes que sejam estatisticamente indepen-
dentes um do outro. E especialmente til quando os dados sdo uma mistura de sinais
provenientes de diferentes fontes. Na Figura 2.12 é possivel ver uma aplicacdo do
método ICA.

Figura 2.12: Exemplo de utilizacao de Independent Component
Analysis [35]

2.3.2.5 Autoencoders

Sendo os Autoencoders um algoritmo de Artificial Neural Network baseado na Unsu-
pervised Learning, visa reconstruir os seus vetores de entrada. Desde a sua invengao,
os Autoencoders tém sido utilizados numa série de aplicagoes, incluindo a detegao
de anomalias [36]. A principal diferenga entre os Autoencoders e a Principal Com-
ponent Analysis é que, enquanto a PCA encontra as diregoes ao longo das quais é
possivel projetar os dados com a méaxima varidncia, os Autoencoders reconstroem
a entrada original, apenas com uma versdo comprimida da mesma. Autoencoders,
por definicdo, reduzem as dimensoes dos dados ao aprender a ignorar o ruido nos
dados. Os Autoencoders podem ser divididos em quatro partes principais. Primeiro,
temos o FEncoder, onde o modelo aprende a reduzir as dimensbdes de entrada e a
comprimir os dados. Em seguida, temos o Bottleneck, que é a camada que contém

essa representacdo comprimida dos dados de entrada. Depois, vem o Decoder, onde
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o modelo aprende a reconstruir os dados a partir da representacao codificada. Por
fim, ha a Reconstruction Loss, que é o método usado para avaliar o desempenho do
descodificador e medir a proximidade da saida em relagdo & entrada original [37].

Na Figura 2.13 é possivel ver uma aplicagdo do método Autoencoders.

-—> Encoder —>E_> Decoder _>

Original
input

Reconstructed
input

Compressed
representation

Figura 2.13: Exemplo de utilizacio de Autoencoders [38]

2.4 Web Scraping

Web scraping refere-se ao procedimento de extragdo automéatica de dados de website
por meio de software [39]. Este método tem duas vertentes: o crawler e o scraper.
O crawler, e um algoritmo de inteligéncia artificial, que segue as hiperligagoes da
Internet para procurar dados especificos na Web. O scraper extrai dados do website
e a sua criagdo afeta a precisdo e a rapidez do seu funcionamento [40]. Um Web
scraping engloba uma grande variedade de técnicas e tecnologias de programacao,
como a analise de dados, a analise de linguagem natural e a seguranca da informacao,
e envolve normalmente a escrita de um script que acede a uma pagina web, analisa
o seu conteido e extrai os dados relevantes [41].

Na Figura 2.14, pode-se observar um esquema exemplo do processo de Web
scraping. Esse processo inicia com a identificacdo do website alvo, seguida pela
recolha dos URLs das paginas das quais os dados sdo extraidos. Em seguida, realiza-
se uma request para o URL de modo a obter o HTML da pagina. Apés isso, procede-
se & identificacio dos dados de interesse no HI'ML, finalizando com o armazenamento
desses dados no formato desejado, como Comma Separated Values (CSV), bases de
dados Structured Query Language (SQL), JavaScript Object Notation (JSON), entre

outros.

= —
]z el —

Websites Web Scraping Unstructured Extracted/Harvested
Bot HTML Format

Figura 2.14: Esquema do processo de Web scraping [40]

Python é uma das linguagens de programacao mais populares para Web scraping

devido a sua simplicidade e variedade de bibliotecas. As bibliotecas mais utilizadas
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sdo a BeautifulSoup, a Scrappy e a Selenium. A BeautifulSoup é uma biblioteca
focada na andlise de HTML, que se destaca pela sua memoria média e baixo uso de
CPU, o que a torna uma escolha eficiente para tarefas de Web scraping que priori-
zam a velocidade e a eficiéncia de recursos. A Scrapy, é uma poderosa biblioteca que
oferece uma utilizacdo moderada da memoria e da CPU, o que resulta num tempo
de trabalho equilibrado. Fornece uma interface de alto nivel para lidar com tarefas
de scraping complexas, e é particularmente 1til para projetos que requerem funcio-
nalidades avancadas ou o suporte para execugao de JavaScript [42]. A Selenium é
uma poderosa ferramenta para tarefas de Web scraping. Ao contrario de outras bi-
bliotecas mais leves, o Selenium interage diretamente com o navegador, permitindo
executar scripts em tempo real e manipular elementos complexos das paginas. Essa
capacidade torna o Selenium ideal para projetos onde a execucdo de JavaScript é

essencial, ou onde é necessario replicar a interacdo humana de maneira precisa.

2.5 Estudos Relacionados com o Projeto Desenvolvido

Nesta seccao irdo ser apresentados alguns trabalhos, que abordam o tema de modelos
de previsdo. Para comecar, o primeiro trabalho abordado é intitulado “Artificial In-
telligence in Sports Prediction” escrito por Alan Mccabe Jarrod Trevathan [43]. Este
artigo explora a utilizagdo de redes neuronais, nomeadamente Multilayer perceptron,
na previsao de resultados desportivos. O modelo utiliza um conjunto de caracteris-
ticas para capturar a qualidade das equipas desportivas como pontos a favor, pontos
contra, desempenho em casa e fora dela, performance nos jogos anteriores, local
onde os jogos ocorreram entre outros. Este algoritmo foi testado em quatro grandes
ligas desportivas: a Australian National Rugby League (NRL), a Australian Football
League (AFL), o Super Rugby e a English Premier League (EPL). O sistema tem
um bom desempenho e compara-se favoravelmente com os apostadores humanos em
varios ambientes. Os resultados dos testes ao vivo mostram que o sistema atingiu
uma precisdo média de 65,1% na AFL, 63,2% na NRL, 67,5% no Super Rugby e
54,6% na EPL. Os autores também experimentaram um algoritmo simples de dispo-
nibilidade de jogadores, mas abandonaram esta abordagem devido ao significativo
esforgo necessario para a manter e ao seu impacto minimo na precisdo da previsao.
O artigo conclui que os Multilayer perceptron utilizados foram capazes de se adap-
tar rapidamente e ter um bom desempenho, apesar das informacoes limitadas e das
influéncias externas nao incluidas no conjunto de caracteristicas.

Outro estudo na area de previsao de resultados é intitulado de ”Predictive analy-
sis and modelling football results using Machine Learning approach for English Pre-
mier League” escrito por Rahul Baboota e Harleen Kaur [44]. Neste estudo é uti-
lizado Machine Learning para construir um modelo preditivo para os resultados da

Premier League. O objetivo é prever o resultado de um jogo de futebol entre trés
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classes: vitoria em casa, vitéria fora ou empate. Para construir o modelo predi-
tivo, os autores usaram dados de 11 temporadas da Fnglish Premier League, de
2005 a 2016. Eles projetaram e extrairam recursos significativos usando engenharia
de recursos, dividindo-os em duas classes: Classe A e Classe B. A Classe A inclui
recursos individuais para as equipas da casa e de fora, enquanto a Classe B inclui
recursos diferenciais. Os autores usaram varios algoritmos de Machine Learning
para construir o modelo preditivo, incluindo Naive Bayes, Support Vector Machine,
Random Forest e Gradient Boosting. O modelo de melhor desempenho foi o mo-
delo de Gradient Boosting, seguido pela Random Forest e depois os dois modelos de
Support Vector Machine com um kernel RBF e um kernel linear, respetivamente.
O modelo com a precisdo mais baixa foi o Naive Bayes. Embora o modelo de pre-
visdo nao tenha conseguido superar as previsdes dos apostadores, as previsoes do
modelo de melhor desempenho foram superadas por uma margem de apenas 0,014 a
0,015 aproximadamente. Isso demonstra a natureza promissora dos modelos, consi-
derando as limitadas estatisticas disponiveis para os modelos, em relacdo as casas de
apostas. Os autores concluem que a disponibilidade de recursos mais detalhados e
sofisticados, como informagoes sobre lesGes, a presenca de um jogador-chave e efeitos
psicolégicos, melhoraria a precisao do modelo.

Outro estudo importante a abordar é o “Predicting football scores using machine
learning techniques” escrito por Josip Hucaljuk e Alen Rakipovié [45]. Este estudo
tem como objetivo prever os resultados de jogos de futebol da Liga dos Campeoes
usando técnicas de Machine Learning. Para atingir este objetivo, os autores desen-
volveram um sistema de software que testa diferentes combinagoes de recursos. O
sistema usa um conjunto de dados composto por 20 caracteristicas, como a forma
atual das equipas, o resultado do encontro anterior entre as equipas, a posi¢ao atual
no ranking, o nimero de jogadores lesionados e a média de golos marcados e sofridos
por jogo. Os autores testaram um conjunto béasico de caracteristicas e um conjunto
construido por especialistas, que incluia uma avaliacdo subjetiva da qualidade de
cada equipa. Os algoritmos de Machine Learning usados para prever os resultados
dos jogos foram: Naive Bayes, Bayesian network, LogitBoost, K-nearest neighbors,
Random Forest e Artificial Neural Network. Os resultados mostraram que a rede
neuronal artificial atingiu a melhor precisao de previsao, até 68%. O estudo concluiu
que a previsao de resultados de jogos de futebol é uma tarefa desafiadora, mas que
o sistema desenvolvido apresenta uma capacidade de previsao satisfatoria, superior
a do método de referéncia. Os autores também observaram que um conjunto de
dados maior e a modelizagdo da forma de cada jogador podem melhorar a precisao
da previsao.

Outro estudo na area de previsao de resultados de futebol é o "Predicting soccer

matches with complex networks and machine learning” escrito por Eduardo Alves
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Baratela, Felipe Jordao Xavier, Thomas Peron, Paulino Ribeiro Villas-Boas e Fran-
cisco Aparecido Rodrigues [46]. Este artigo aborda a aplicagao de Machine Learning
na previsao de resultados de jogos de futebol. Os autores utilizam redes de passes
para entender a dinamica e estratégias das equipas e estatisticas de jogos anterio-
res. Esses dados foram entdo colocados para serem testados em algoritmos como
Logistic Regression, Random Forest e FExtreme Gradient Boosting. Inicialmente o
modelo foi testado para o teste exclusivo de vitérias e derrotas. Segundo os autores,
a English Premier League surgiu como a mais previsivel, com uma exatidao de 80%,
enquanto as outras ligas variavam entre 65% e 69%. Outro teste realizado pelos
autores foi a introducdo da previsdo dos empates, o que segundo eles tiveram um
impacto significativo no desempenho dos modelos de previsdo. Sem a previsao de
empates os autores obtiveram um méximo de 71% de exatidao, j4 com a introducao
dos empates na previsao obtiveram um méximo de 55% de exatidao. O estudo con-
cluiu, que combinar redes de passes e estatisticas de jogos, é a melhor abordagem
para a previsao e que a inclusdo dos empates aumenta a complexidade da tarefa de
previsao, embora os valores sejam positivos, por superarem a previsao aleatoria.

Outro estudo importante a abordar é o "Neural Network Algorithm in Predicting
Football Match Outcome Based on Player Ability Index" escrito por Hengzhi Chen
[47]. Este artigo aborda a utilizacdo de diferentes algoritmos de Machine Learning
para prever os resultados de jogos de futebol. Os dados utilizados neste projeto sdo
referentes as épocas de 2008 até 2016, e sdo dados sobre os vinte e dois jogadores
iniciais e sobre indices de habilidade dos jogadores. Estes dados sdo testados em
algoritmos como Support Vector Machine, Random Forest e Convolutional Neural
Network (CNN). Os autores obtiveram resultados de exatidao entre os 54% e os 58%,
embora tenham destacado o desafio da previsao de resultados devido a influéncia de
fatores intangiveis, como a moral da equipa, a capacidade do treinador, entre outros.
O autor destaca também a dificuldade de prever empates, que sdo raros, comparados
com as vitorias e as derrotas, pelo que o algoritmo nao consegui prever corretamente
nenhum empate. O estudo concluiu que os algoritmos de Machine Learning mostram
potencial na previsao de resultados, embora sejam necessarios estudos adicionais que
tenham em conta a moral da equipa, a capacidade do treinador e as condigbes do
jogo.

O ultimo estudo a ser salientado é o "Predicting NCAAB match outcomes using
ML techniques — some results and lessons learned” escrito por Albrecht Zimmer-
mann, Sruthi Moorthy e Zifan Shi [48]. Este estudo teve como objetivo avaliar a
utilidade da Machine Learning para prever o resultado de jogos da National Col-
legiate Athletic Association Basketball (NCAAB). Os autores procuraram entender
a importancia dos atributos das equipas e os limites da qualidade preditiva dos
modelos de Machine Learning. Os autores descobriram que os atributos sdo mais

determinantes do que os modelos para prever os resultados dos jogos. A precisao
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preditiva depende significativamente dos atributos usados e de como eles sdo calcu-
lados. As Redes Multilayer perceptron sdao uma técnica de Machine Learning que
atualmente nao é amplamente utilizada, mas que se revelam mais eficazes nas confi-
guragoes exploradas durante o estudo. A modelizagao explicita das diferencas entre
os atributos das equipas nao resultou em melhorias na precisao preditiva. Isso sugere
que, métodos mais sofisticados de comparacio direta entre atributos das equipas,
podem nao ser necessarios. Uma das descobertas mais interessantes do estudo, é
a existéncia de um “teto de vidro” de aproximadamente 74% de precisao predi-
tiva. Os autores concluiram que, independentemente da técnica estatistica ou de
Machine Learning empregada, a precisdo preditiva nao ultrapassa este valor. Esta
descoberta estd alinhada com a precisao dos sistemas preditivos existentes. O estudo
concluiu ainda que a importancia dos atributos na previsao de resultados de jogos
da NCAAB, revela um limite maximo de precisdo preditiva alcan¢avel com técni-
cas atuais de Machine Learning. Estas descobertas fornecem uma base sélida para

futuras pesquisas e melhoramentos na area de previsao de resultados desportivos.






Capitulo 3

Arquitetura do Projeto

Neste capitulo, sdo apresentados a analise e o processamento de dados realizados no

projeto, bem como a descricao detalhada do modelo utilizado.

3.1 Andlise e Processamento de Dados

Ao longo desta secgao, serao apresentados detalhadamente todos os dados utilizados

no projeto, bem como o processamento necessario para a sua preparagao.

3.1.1 Analise de Dados

Os dados que serao utilizados no presente estudo, correspondem a um total de 1836
jogos de futebol, que abrangem 6 épocas, de 2018/2019 a 2023/2024. Os jogos sdo
relativos & primeira divisdo de futebol portuguesa, cuja designacdo oficial é Liga
Portugal. Nos 1836 jogos recolhidos, a equipa da casa venceu em 800 (43,57%),
houve 435 empates (23,69%) e a equipa visitante venceu em 601 (32,73%). Na
Figura 3.1 é apresentado um grafico com a andlise percentual dos resultados dos

jogos.
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Derrota
32,73%

Vitoria
43,57%

Figura 3.1: Gréfico de andlise dos dados da Primeira Liga entre 2018
e 2024

Estes dados foram obtidos através do website FBref (Figura 3.2), uma plataforma
online amplamente reconhecida por fornecer estatisticas detalhadas sobre o futebol
mundial. Lancado como parte da familia de website do Sports Reference, o FBref
retne dados e andlises abrangentes de jogos, ligas, clubes e jogadores, atendendo

tanto a entusiastas do desporto quanto a profissionais do setor.

"l Sports Refercnce® | Bascball | Football (college) | Basketvall (colege) | Hockey | Soccer | Blog | Stathead® | Immacuiate Fooly ®

Greate Account | Ad-Free Login | Questions or Comments?

‘;} F B R E F Enter Person, Team, Section, etc ‘

Players Clubs Competitions Countries Matches® Stathead Languages Mailing List Full Site Menu Below v

We're hiring a Senior DevOps Engineer! Come build with Sports Reference, Apply.now

Football Stats and History Statistics, scores and history for 100+ men's and women's club and national team competitions.

Football Players Football Squads Stathead FBref Powered By FBref

Men's Squads The sports search engine that was made for fans like you

290V

Women's Squads

\AAAA

Search our database of over 212,000 players

View a Club:
[Enter Player Name | Choose a League v
Then a Club

Play Immaculate Footy
Put your football knowledge to
ihe test with our daily football >0
trivia game. Can you complete
the grid?

Play World Footy
or English Footy (NEW)

Figura 3.2: website FBref

Esta base de dados contém diversas caracteristicas (features) relacionadas aos jo-
gos analisados, obtidas a partir de diferentes tabelas. Da primeira tabela, foram
extraidos dados como a data do jogo ("date”), a hora do jogo ("time”), o dia da
semana em que o jogo foi disputado (day”), a localizagdo do jogo (se foi disputado

em casa ou fora, representada pela feature "venue”), o resultado do jogo ("result”),
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golos a favor (”gf”), golos contra ("ga”), o adversario ("opponent”), golos esperados
("xg”), golos esperados contra (”xga”), posse de bola (”poss”), nimero de espetado-
res ("attendance”), o capitdo de equipa ("captain”), a formacao tatica utilizada pela
equipa da casa ("formation”) e pelo adversario ("opp_ formation”) e o arbitro ("re-
feree”). Da segunda tabela, foram extraidos dados sobre a atuacao do guarda-redes,
incluindo remates da equipa contraria a baliza (”sota”), defesas realizadas (”saves”)
e se o guarda-redes manteve um clean sheet (”cs”) ou ndo. A terceira tabela forneceu
dados sobre os remates, como o total de remates (”"sh”), remates a baliza (”sot”),
ndimero total de pendltis ("pkatt”), penaltis convertidos ("pk”), penéltis concedidos
("pkcon”) e pendltis ganhos ("pkwon”). Finalmente, a tltima tabela incluiu diversas
estatisticas adicionais, como cartoes amarelos ("crdy”), cartdes vermelhos (”crdr”),
segundos cartdes amarelos ("2crdy”), faltas cometidas ("fls”), faltas sofridas (”fld”),
cruzamentos (”crs”), intersegoes (”int”), intersegdes bem-sucedidas ("tklw”) e auto
golos ("og”).

Na Tabela 3.1 é apresentado um excerto do conjunto de dados relativo aos jogos
de futebol utilizados.

Tabela 3.1: Excerto da base de dados

date ga_ x | sota | saves | cs | psxg | psxg+/-
0 2018-08-10 3.0 11.0 7.0 0 2.9 -0.1
1 2018-08-10 2.0 5.0 3.0 0 1.3 -0.7
2 2018-08-11 2.0 5.0 3.0 0 2.2 0.2
3 2018-08-11 0.0 0.0 0.0 1 0.0 0.0
3401 | 2024-01-31 1.0 8.0 7.0 0 1.8 0.8

Na Tabela 3.2 sao apresentadas todas as features selecionadas para este projeto.
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Tabela 3.2: Descricao das features

Nome Descricao
2crdy segundos cartoes amarelos
attendance nimero de espetadores
captain capitao de equipa
crdr cartoes vermelhos
crdy cartoes amarelos
Crs cruzamentos
cs clean sheet
day dia do jogo
date data do jogo
fid faltas sofridas
fls faltas cometidas
formation formacao tética
ga golos contra
gf golos a favor
int intersecoes
og auto golos
opponent adversério

opp__formation

formacao tatica do adversario

pk penaltis convertidos
pkatt nimero total de pendltis
pkcon penéltis concedidos
pkwon penaltis ganhos
poss posse de bola
referee arbitro
result resultado do jogo (V/E/D)
saves defesas realizadas
sh remates totais
sot remates a baliza
sota remates da equipa contraria a baliza
time hora do jogo
tklw interse¢oes bem-sucedidas
venue jogo em casa ou fora
Xg golos esperados

xga

golos esperados contra
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3.1.2 Processamento de Dados

Os dados que ja se encontravam em formato numérico, estavam prontos para se-
rem interpretados por um algoritmo. No entanto, algumas varidveis estavam em
formato de string e precisaram ser convertidas. A primeira varidvel a ser convertida
foi a ”date”, que foi transformada no formato datetime64. A varidvel "venue” foi
convertida numa nova varidvel chamada "venue_code”, que é um valor binario que:
quando o jogo foi disputado em casa, esta varidvel assume o valor 1, e quando o jogo
foi fora de casa, assume o valor 0. A variavel "opponent” foi convertida numa nova
variavel denominada “opp_ code”, que consiste num valor tnico atribuido a cada
equipa adversdria. A varidvel "hour” foi transformada num valor numérico, assim
como a variavel "day”, que passou a representar numericamente cada dia da semana
em que o jogo foi disputado. Por fim, a varidvel "result” foi convertida numa nova
variavel chamada "target”, onde uma vitéria é representada pelo valor 1, um empate
pelo valor 0 e uma derrota pelo valor 2.

O préximo passo era realizar testes as features para se detetar as que tem mais
impacto para esta previsdo. Para isto foi utilizado uma técnica chamada Sequential
Feature Selector (SFS).

O Sequential Feature Selector é um algoritmo que adiciona ou remove iterati-
vamente carateristicas de um conjunto de dados, para melhorar o desempenho de
um modelo preditivo, que pode ser uma sele¢do direta ou uma selecdo inversa. O
processo do algoritmo é o seguinte, é inicialmente definido o nimero de carateristicas
a selecionar, a direcdo e a métrica de avaliagdo. Ap0s isto, o seletor ajusta o modelo
de previsdo ao conjunto completo de carateristicas, e avalia o modelo no conjunto
de treino utilizando a métrica de pontuagdao. Por fim, a carateristica que melhorar
mais a pontuacio de validacao cruzada do modelo, é adicionada ao conjunto de ca-
rateristicas selecionadas (Forward selection), ou a carateristica que menos reduzir a
pontuagao de validagdo cruzada do modelo, é removida do conjunto de carateristicas
selecionadas (Backward selection) [49]. Na Figura 3.3 estd ilustrado um exemplo de

Sequential Feature Selector com a direcdo Backward selection.
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Figura 3.3: SFS com Backward selection [50]

3.2 Modelo

Do conjunto de algoritmos apresentados na subsecgdo 2.3 desta dissertagao, foram
selecionados para implementagdo neste projeto os algoritmos Logistic Regression,
Neural Network, Random Forest, Support Vector Machine, Extreme Gradient Boos-
ting, Bagging Classifier e K-Nearest Neighbors (KNN). A escolha destes algoritmos
deve-se ao facto de serem métodos de Supervised Learning amplamente utilizados em
problemas de previsao, conforme evidenciado nos estudos abordados na subsecc¢ao
2.4 desta dissertagao.

Como os dados obtidos estao no formato Comma Separated Values (CSV), é ne-
cessario importéa-los utilizando fungoes de leitura em Python. Apds a importacdo dos
dados, é possivel aplicar as técnicas de processamento descritas na subseccao 3.1.2.
Concluidas as alteragbes nos dados, procedeu-se a etapa de feature selection para
todos os algoritmos testados. Com as features selecionadas, definem-se os melhores
pardmetros a serem utilizados em cada algoritmo designados de hiperparametros,
visando otimizar o desempenho de todos os modelos. Para a descoberta desses me-
lhores parametros foi utilizado o algoritmo Grid Search CV. Este algoritmo é um
processo de afinacdo de hiperpardmetros para determinar os valores 6timos para um
determinado modelo. O desempenho de um modelo depende significativamente do
valor desses hiperpardmetros [51].

Para realizar uma avaliacio dos resultados obtidos pelo modelo, foram utilizadas

métricas de avaliacdo como F1 score, Precisao, Exatidao e Recall. Na Equagao (3.1)
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é apresentada a férmula utilizada no célculo da Exatidao, onde é realizado, uma
divisdao entre o niimero de casos em que o modelo previu corretamente o resultado e
o numero total de previsdes do modelo.

s Ntumero de previsoes corretas
Exatidao =

3.1
Ntumero total de previsoes (3.1)

A Precisao em problemas de classificacao multiclasse é calculada individualmente
para cada classe, a qual consiste numa divisao entre verdadeiros positivos (VP) e a
soma entre verdadeiros positivos e falsos positivos (FP). Na Equagao (3.2) é apresen-

9999
1

tada a féormula de célculo da precisdo onde representa cada classe. Esta métrica
pode ser apresentada de trés formas, a Macro-Averaging que consiste em calcu-
lar a precisdo de cada classe individualmente; e depois faz-se a média aritmética; a
Weighted-Averaging que consiste no calculo da precisao para cada classe, ponderando
cada uma conforme o nimero de previsoes dessa classe, fazendo com que as classes
maiores tenham mais peso no calculo da precisdo geral; e por fim Micro-Averaging
que consiste em combinar os valores de verdadeiros positivos e falsos positivos de
todas as classes antes de calcular a precisao.
- VP;
Precisao; = WZFPI (3.2)
O Recall é a métrica que mede a proporc¢ao de exemplos de uma classe especifica
que foram corretamente classificados como tal, em relacdo ao nimero total de exem-
plos que pertencem a essa classe. Tal como a Precisdao, em problemas multiclasse
pode ser apresentado em Macro-Averaging, Weighted-Averaging e Micro-Averaging.
Na Equacao (3.3) é apresentada a férmula de célculo do Recall que consiste na di-
visdo entre os verdadeiros positivos (VP) e a soma entre verdadeiros positivos (VP)
e falsos negativos (FN).
VP;
Recall; = WlFNz (3.3)
O F1 score é uma métrica de desempenho que considera tanto a Precisdo como
0 Recall. E 1til para encontrar um equilibrio entre estes dois aspetos, especialmente
quando existe um desequilibrio entre as classes. Tal como o Recall e a Precisao, o F'1
score pode ser apresentado nas trés formas Macro-Averaging, Weighted-Averaging e
Micro-Averaging. Na Equagao (3.4) é apresentada a férmula de calculo do F'1 score.
Precisao; * Recall;

F1i ;=2 3.4
seorei * Precisao; + Recall; (3-4)

Na Figura 3.4 é apresentado um fluxograma resumo de todo o processo de de-

senvolvimento do modelo, agora descrito.
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Capitulo 4

Implementacao

Neste capitulo, descreve-se detalhadamente todo o processo de desenvolvimento
deste projeto, desde a obtencdo dos dados, passando pela feature selection, até a

elaboracao do algoritmo e, por fim, as métricas utilizadas na sua avaliacao.

4.1 Web Scraping

Esta subseccao explica como o dataset foi obtido para treinar e testar o modelo,
através da recolha de dados do website FBref. Na Figura 4.1 é possivel ver um

exemplo de uma tabela de onde a informagao foi retirada.

Date Time Comp Round  Day Venue Result GF GA Opponent XxG XGA Poss Attendance Captain  Formation Opp Formation Referee
2024-04-07 20:30 Primeira Liga ek 28 Sun Home L 1 2 Vitéria 1.2 0.2 69 34,582 Pepe 4-2-3-1 3-5-2 Fabio Verissimo
2024-04-13 18:00 Primeira Liga Home D 2 2 Famalicie 2.8 2.1 69 30,510 Diogo Costa  4-2-3-1 4-2-3-1 Gustavo Correia
2024-04-21 18:00 Primeira Ligs Away w 2 1 CasaPia 1.7 05 55 3,387 Pepe 4-2-3-1 3-4-3 Manuel Oliveira
2024-04-28 20:30 Primeira Liga Home D 2 2 1.5 1.6 43 45,230 Diogo Costa  4-2-3-1 3-4-3 Nuno Almeida
2024-05-04 20:30 Primeira Li Away w 3 2.6 0.3 73 3,439 Diogo Costa  4-2-3-1 4-3-3 José Armando Torres Bessa
2024-05-12 20:30 Primeira Li Home W 2 2.4 02 76 33,031 Diogo Costa  4-2-3-1 4-1-4-1 Artur Soares Dias
2024-05-18 20:30 Primeira Liga Away w 1 2.1 0.4 68 23,284 Diogo Costa  4-2-3-1 4-2-3-1 Nuno Almeida

Figura 4.1: Tabela FBref

Num algoritmo de Web scraping o primeiro passo a ser realizado é enviar uma
solicitacao HTML a pégina web onde se encontra o contetido desejado, para se obter
o conteido HTML da mesma. Com o auxilio de bibliotecas, o préximo passo é
identificar e extrair elementos de interesse, como textos, tabelas ou imagens. Por

fim, os dados sdo estruturados e armazenados no formato pretendido.

31



32 Capitulo 4. Implementacao

Inicialmente foi escolhida qual a informacao a ser retirada. Do website foram
escolhidas quatro tabelas, Scores & Fiztures, Shooting, Goalkeeping e Miscellaneous
Stats. Para realizar a obtencao destes dados, foram desenvolvidos trés scripts iguais
de onde, no primeiro foram obtidos os dados de Scores & Firtures e Shooting, no
segundo os dados de Scores & Fiztures e Goalkeeping e no terceiro os dados de
Scores & Fixtures e Miscellaneous Stats. Posteriormente, esses trés datasets foram
fundidos num tinico onde estd presente toda a informagao necessaria para o modelo
deste projeto.

Para realizar a obtenc¢ao do contetido HI'ML foi utilizada a biblioteca de Python
Requests, que fornece uma interface facil de utilizar, a qual simplifica o processo
de envio e rececdo de dados de website e fornece uma interface uniforme para os
métodos GET e POST [52]. Para realizar a andlise do conteido HTML recebido,
foi utilizada a biblioteca Beautiful Soup que permite interagir com o HTML de
uma forma semelhante a forma como se interage com uma pagina Web, utilizando
ferramentas de programacao. A biblioteca expoe um par de fungoes intuitivas que
podem ser utilizadas para explorar o conteido HTML [53]. Para converter o HTML
para um dataset foi utilizada a biblioteca Pandas que, de uma maneira simples e
intuitiva permite trabalhar com dados relacionais.

No algoritmo desenvolvido, inicialmente é necessario realizar a importacao das
trés bibliotecas de Python que vao ser utilizadas, e definir o URL onde se encontra a
informacao pretendida. Este algoritmo foi utilizado para obter dados de seis épocas.
Para garantir o bom funcionamento e diminuir a probabilidade de erro, obteve-se
dados de duas épocas de cada vez. Para obter os dados de duas épocas foi necessario
criar um vetor com os anos das duas épocas. Com o objetivo do cddigo correr duas
vezes, uma para cada época, foi criado um loop.

Com a ajuda da biblioteca Beautiful Soup, obtiveram-se os dados HTML da
tabela stats_table, onde se encontram os URL de cada equipa, para a seguir realizar
a obtencao dos dados de cada uma delas. No bloco de cédigo 4.1 é possivel ver o

codigo utilizado para a obtencao dos dados HTML da tabela stats table.

1 data = requests.get(standings_url)
> soup = BeautifulSoup(data.text)
3 standings_table = soup.select(’table.stats_table’) [0]

Cédigo 4.1: Cédigo para obtencdo dos dados HTML da tabela
stats_table

Com os dados HTML obtidos, é necessario filtra-los para se obter os URL re-
lativos das equipas, com o objetivo de através dos mesmos se adquirir os dados

individuais dos jogos de cada equipa. Com estes URL, o ultimo passo consistiu em
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acrescentar "https://fbref.com’ aos URL da tabela stats_table, convertendo-os assim
em URL absolutos (Codigo 4.2).

1 links = [l.get("href") for 1 in standings_table.
find_all(’a’)]

> links = [1 for 1 in links if ’/squads/’ in 1]

3 team_urls = [f"https://fbref.com{1l}" for 1 in links]

Cédigo 4.2: Codigo para obter e converter os URL das equipas

Visto que o script visa a obtencao de duas épocas, é necessario recolher o URL
do botao que apresenta os dados na época anterior (Figura 4.2). Para esse fim, foi
utilizada a biblioteca Beautiful Soup (Codigo 4.3).

2024-2025 Primeira Liga Stats

« Previous Season

LIGA Governing Country: Portugal H

Level: 1st Tier {See League Structure)

Gender: Male

Most Goals: Viktor GyGkeres (Sporting CP) - 10

Most Assists: Matheus Pereira (Santa Clara), Orkun Kbkcii (Benfica) . - 3
Most Clean Sheets: Diogo Costa (Porto) - 4

Figura 4.2: Botao Previous season

I previous_season = soup.select("a.prev") [0].get("href")

Cédigo 4.3: Codigo para se obter o URL da época anterior

Para obter os dados de todas as equipas, foi criado um loop que utilizarda um
de cada vez, todos os URL das equipas. Para obter o nome da equipa foi utilizado
o URL. A estratégia passou por eliminar do URL tudo o que estava para tras da
ultima barra, ficando apenas com o nome da equipa e com um ”-Stats”. O ultimo
passo seria entdo retirar o ”’-Stats”. Algumas equipas nas quais o seu nome néo seja
s6 uma palavra como, por exemplo, Rio Ave, foi também retirado o hifen que dividia
as palavras. No Cddigo 4.4 é possivel ver os resultados do processo de obten¢ao dos

nomes das equipas.
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. https://fbref.com/en/squads/eea856da/2023-2024/Rio-Ave
-Stats
> Rio-Ave-Stats

3 Rio Ave

Cédigo 4.4: Extracao dos nomes das equipas apartir dos URL

Seguidamente foi obtida a informacao pretendida do website. Os primeiros dados
a serem retirados foram da tabela Scores & Fiztures (Codigo 4.5). Nesta tabela estao
presentes dados como golos esperados (”xg”), golos esperados contra (”xga”), posse
de bola ("poss”), a formagao tética utilizada pela equipa da casa (”formation”) e

pelo adverséario ("opp_ formation”), entre outros.

| data = requests.get(team_url)
> matches = pd.read_html(data.text, match="Scores &
Fixtures") [0]

Cédigo 4.5: Cobddigo para obter a informacao da tabela Scores &

Fixtures

O processo até este ponto é comum aos trés scripts. O proximo passo no primeiro
script, passa por obter a hiperligacio da tabela Shooting e converté-lo num URL
absoluto. No segundo script o objetivo é o mesmo, mas a tabela alvo é a Goalkeeping.
Por fim, no ultimo script, obteremos o URL da tabela Miscellaneous Stats. No
excerto de cédigo 4.6 é apresentado o processo de obtencdo e conversao do URL da
tabela Shooting.

1 links [l.get("href") for 1 in soup.find_all(’a’)]
[l for 1 in links if 1 and ’all_comps/shooting
/7 in 1]

s data = requests.get(f"https://fbref.com{links [0]}")

> links

Cédigo 4.6: Codigo para obter e converter o URL da tabela Shooting

A préxima tarefa a realizar é obter os dados das novas tabelas. Para esse efeito
a estratégia é a mesma anteriormente apresentada, onde com a ajuda da biblioteca
Pandas é realizada a leitura dos dados. O c6digo necessario para realizar a leitura
é apresentado no excerto de codigo 4.7, onde o nome da tabela alvo varia nos trés

scripts.
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1 shooting = pd.read_html(data.text, match="Shooting")
(o]

> shooting.columns = shooting.columns.droplevel ()

Cédigo 4.7: Cédigo para obter os dados da tabela Shooting

Com os dados de duas tabelas por script é necessario fundir os dois datasets num
s6. Foram selecionadas as colunas a serem adicionadas ao dataset da tabela Scores
& Fixtures. Para garantir que a biblioteca Pandas nao desse erro, devido a falta
de algumas estatisticas para algumas equipas, este passo foi colocado num ciclo try,
onde as equipas que nao tem esses dados sdo passadas a frente. No codigo 4.8 é
apresentado o exemplo para os dados relativos a tabela de Shooting. Para as duas
restantes tabelas é alterado o nome da mesma e as colunas que se vao fundir com a

tabela Scores & Fixtures.

1otry:

2 team_data = matches.merge(shooting[["Date", "Sh",
"SoT", "PK", "PKatt"]], on="Date")

3 except ValueError:

4 continue

Cédigo 4.8: Codigo para fundir os dados da tabela Scores & Fixtures

com os dados da tabela Shooting

Neste ponto, na variavel “team__data” ja temos todos os dados da equipa. Como
o foco deste projeto é a Primeira Liga, é necessério selecionar s6 os jogos dessa com-
peticdo. Para isso, foram selecionados apenas os jogos nos quais a coluna "Comp”
tinha como valor ”"Primeira Liga”. As ultimas informacoes necessarias que néo es-
tavam presentes na “team_ data” era a época a que os jogos se referem e a equipa
que os disputou. Para armazenarmos a época, foi criada uma coluna, chamada ”Se-
ason”, e foi-lhe atribuido o valor presente na variavel "year”. O mesmo foi feito para
a equipa, em que uma nova coluna chamada "Team” foi criada e atribuido o valor
presente na variavel "team_ name”. Por fim esses dados sdo colocados numa varidvel
chamada ”all__matches”, que a cada iteracdo do loop vai ficar com mais um dataset

dos dados de cada equipa, até ficar com todos os dados pretendidos (Codigo 4.9).
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| team_data = team_datal[team_data["Comp"] == "Primeira

Liga"]

team_data["Season"] = year

3 team_data["Team"] = team_name

1 all_matches.append(team_data)

Cédigo 4.9: Processamento dos dados obtidos

No fim de cada ciclo de codigo, é introduzido um tempo de espera de cinco se-
gundos. Esta paragem no cédigo tem como objetivo garantir que o website continua
a permitir obter informacdo. A maioria dos website tem este mecanismo de defesa,
porque se o Web scraping for realizado muito rapido pode originar uma quebra de
desempenho do website. A ultima tarefa a realizar, é converter toda a informagao
presente na varidavel "all _matches” num tnico dataset e exporté-lo para um ficheiro
CSV para poder ser utilizado (Cédigo 4.10). A fungao utilizada para concatenar os

datasets num s0, foi a concat da biblioteca Pandas.

i match_df = pd.concat(all_matches)

> match_df.to_csv("shot.csv")

Cébdigo 4.10: Concatenar e exportar o dataset como CSV

Com os dados obtidos dos trés scripts, os datasets resultantes sdo fundidos e as
colunas repetidas apagadas, ficando apenas com um dataset completo com os dados
referentes as diferentes tabelas. Na Figura 4.3 é apresentado um fluxograma resumo

de todo o processo realizado para a obtencao dos dados por Web scraping.
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4.2 Feature Selection

Na tentativa de obter os melhores resultados possiveis, foi utilizado, uma técnica
chamada Feature selection. Neste processo usou-se um método, o Sequential Feature
Selector (SFS) no modo Backward selection. No algoritmo desenvolvido inicialmente,
¢é necessario realizar a importacao das bibliotecas nomeadamente do algoritmo que
queremos utilizar, o Stratified KFold, o SequentialFeatureSelector e o matplotlib. Com
as bibliotecas carregadas, o dataset é importado. Para se fazer a divisdo entre dados
de teste e dados de treino, é necessario converter a coluna ”date” para datetime64.
Os dados de treino e teste vao ser divididos no dia um de agosto de dois mil e vinte
e trés, ficando assim os dados de treino com todos os jogos ocorridos antes dessa

data e os dados de teste com os jogos ocorridos apds essa data (Codigo 4.11).

I cutoff_date = pd.to_datetime(’2023-08-01")
> train_df = df[df[’date’] < cutoff_date]
test_df = df[df[’date’] >= cutoff_date]

Cédigo 4.11: Divisao do dataset em treino e teste

Com o dataset dividido, é agora tempo de definir as features a serem testadas. O
proximo passo € configurar o algoritmo que testaremos e fazer a validagdo cruzada.
Para isso, foi utilizada neste projeto a validagao cruzada estratificada, pois o dataset
¢é dividido em K grupos, mantendo a proporcdo das classes do conjunto de dados
original. Esse valor de K, varia com o tamanho do dataset, ou seja, quanto maior
o niumero de dados maior deve ser esse valor. Neste projeto o valor utilizado foi
0 5, que é o valor usualmente utilizado. No Cédigo 4.12 a defini¢do da validagao
cruzada é guardada numa variavel ’cv’ que mais tarde serd utilizada para a defini¢do
do Sequential Feature Selector (SFS).

1 cv = StratifiedKFold(n_splits=5)

Cédigo 4.12: Definigdo da validagao cruzada

Com o objetivo de imprimir os resultados e no fim criar um grafico que relacione
o valor da exatiddo em funcdo do nimero de features selecionadas, foi necessario
criar trés vetores, o primeiro para guardar o nimero de features, o segundo para
guardar os valores de exatiddo e o terceiro para guardar as features selecionadas
(Codigo 4.13).



4.2. Feature Selection 39

. n_features_list = []
> accuracy_list = []
3 selected_features_list = []

Cédigo 4.13: Criacao dos vetores para armazenar os dados do SFS

Para testar e obter os valores de todas as exatidoes e o numero de features, foi
criado um loop onde o nimero de features desejadas incrementa a cada iteragao,
sendo o valor armazenado na variavel 'n_ features’. Os valores utilizados foram no
minimo de 10 e com o valor maximo o de todas as features disponiveis. Dentro
deste loop, é necessario definir os pardmetros a utilizar no SFS. Os parametros que
sdo necessarios fornecer ao SFS sdo o estimador, que representa o algoritmo que
serd utilizado para as previsoes, o nimero de features que como ja foi dito a cada
iteracdo aumentara, a direcado que neste caso serd Backward selection, e o niimero
da validacdo cruzada que se encontra armazenado na varidvel ’cv’. No Cédigo 4.14

é apresentada a defini¢do do SF'S com os pardmetros desejados.

1 sfs = SequentialFeatureSelector (bagging,
=M

n_features_to_select=n_features, direction=

backward", cv=cv)

Cédigo 4.14: Parametros do SFS

Apébs o algoritmo correr e obter as melhores features para o nimero atual, é
necessario guardar as features para o algoritmo ser treinado, testado e mais tarde
ser apresentada a sua exatiddo. No Coédigo 4.15 é demonstrado o processo para

obter as features do SFS e como armazené-las no vetor ’selected_ features_ list’.

| selected_features = np.array(common_features) [sfs.

get_support ()]

> selected_features_list.append(selected_features)

Cédigo 4.15: Obter e armazenar as features

Com as features no vetor ’'selected_ features_ list’ é entdo o momento para trei-
nar e avaliar o modelo. Para treinar o modelo vao ser utilizados os dados de treino
previamente divididos, e para a avaliacdo vao ser utilizados os dados de teste. O
Cédigo utilizado para o treino e a avaliacdo do modelo com as features selecionadas

encontra-se no excerto de cédigo 4.16.
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| bagging.fit(X_train[selected_features], y_train)

> score = bagging.score(X_test[selected_features],

y_test)

Cédigo 4.16: Treino e avaliagdo do algoritmo

Com os resultados ja obtidos é altura de armazenar o nimero de features e a
exatiddo obtida nos vetores previamente criados, 'n_ features list’ e ’accuracy_ list’
respetivamente. Apds o armazenamento, os dados referentes ao niimero de features,
as features selecionadas e a exatidao vao ser apresentados no ecra. Na Figura 4.4 é

possivel ver um exemplo da impressao das features ao longo das iteracoes.

Mimero de features: 18, Score: ©8.4382

Features selecionadas: ['ga_x rolling’ ‘sota_rolling’ 'saves_rolling’ 'fk_rolling’ "gf_rolling’
‘poss_rolling” 'fls_rolling’ 'fld_rolling® 'crs_rolling' 'int_rolling']

Mimero de features: 11, Score: ©.4382

Features selecionadas: ['ga_x rolling’ ‘sota_rolling’ 'saves_rolling’ 'fk_rolling' ‘gf_rolling’
‘poss_rolling” 'fls_rolling’ 'fld_reolling' 'crs_rolling' 'int_rolling’
'og_rolling"]

Mimero de features: 12, Score: ©.4119

Features selecionadas: ['ga_x rolling’ ‘sota_rolling’ 'saves_rolling’ 'fk_rolling' ‘gf_rolling’
'xg_rolling’ "poss_rolling® 'fls_rolling® "fld_rolling’ ‘crs_rolling’
"int_rolling" 'eog_rolling']

Figura 4.4: Impressao dos resultados do Sequential Feature Selector

Apés a impressao dos resultados obtidos, o cédigo volta a correr, realizando as-
sim mais uma iteracdo até alcangar o maximo de features definido. Foi utilizada
validacdo cruzada para validar a eficicia de diferentes conjuntos, ou seja, varios
conjuntos de features sao testados, sendo selecionado aquele que obtiver melhor exa-
tidao. Quando o codigo ja correu as vezes desejadas, é entdo altura para criar um
grafico que relacione o valor de exatiddo em fungdo do nimero de features selecio-
nadas, o conjunto de features com maior exatidao é o escolhido. Na Figura 4.5 esta
representado um exemplo do grafico obtido no final do procedimento do Sequential
Feature Selector. Neste processo de feature selection nao foram colocadas features
referentes aos dados do jogo atual, ou seja, o oponente ("opp__code”), se o jogo é
em casa ou fora dela ("venue_ code”), a hora ("hour”) e o dia ("day_ code”). A sua

introducao foi testada mais tarde.
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Figura 4.5: Grafico da exatiddao em funcdo do nimero de features
selecionadas

4.3 Melhores Hiperparametros

Com as features selecionadas, inicia-se a busca pelos melhores hiperparametros a
serem utilizados em cada algoritmo. Para essa tarefa foi selecionado o algoritmo
Grid Search CV. No algoritmo desenvolvido é necessario importar inicialmente as
bibliotecas, nomeadamente o algoritmo que sera usado para as previsdes e também
a biblioteca GridSearchC'V. Neste método é necessario definir os hiperparametros
a serem testados, variando estes de algoritmo para algoritmo. No Coédigo 4.17 é
apresentado um exemplo de definicdo dos hiperparametros a serem testados, neste

caso para o algoritmo Bagging Classifier.

| param_grid = {
2 ’n_estimators’: [10, 50, 100, 200],
3 ’max_samples’: [0.5, 0.7, 1.0],

| "max_features’: [0.5, 0.7, 1.0],

5 ’bootstrap’: [True, Falsel,

6 ’bootstrap_features’: [True, False],

7 ’base_estimator__max_depth’: [3, 5, 10, Nonel,

8 ’base_estimator__min_samples_split’: [2, 5, 10]

Cédigo 4.17: Definicdo dos hiperparametros para teste Bagging
Classifier
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Com a defini¢do dos hiperparametros concluida, é altura de definir os parametros
que queremos utilizar no Grid Search. O primeiro parametro a ser definido é o
estimador, o qual é o algoritmo que vai realizar as previsoes, depois vamos definir
os hiperparametros de teste que neste caso estdo guardados em "param_ grid", o
numero da validagdo cruzada que ird ser 5, e por fim a métrica que queremos ter
como comparacio, que neste caso foi a precisdo na forma Weighted-Averaging, por
ser a mais indicada para problemas de multiclasse onde as classes ndo sdao igualmente
divididas. No Cdédigo 4.18 sao apresentados os parametros utilizados no Grid Search

no caso do Bagging Classifier.

1 grid_search = GridSearchCV(estimator=bagging,
param_grid=param_grid, cv=5, scoring=’

precision_weighted’, n_jobs=-1)

Codigo 4.18: Parametros utilizados no Grid Search

Com todos os pardmetros definidos, o préximo passo é ”correr” o algoritmo e
obter os melhores hiperparametros. O Coddigo utilizado para obter os melhores

hiperpardmetros encontra-se no excerto de cédigo 4.19.

1 best_params = grid_search.best_params_

> best_score = grid_search.best_score_

Cédigo 4.19: Obtencdo dos melhores hiperparametros

O 1ltimo passo é imprimir esses parametros no ecra para poderem ser utilizados
no algoritmo que faz as previsdes. Na Figura 4.6 estd representado um exemplo do

output obtido no final do procedimento do Grid Search.

Melhores pardmetros encontrados para Bagging: {'base_sstimator__max_depth®: 5, "base_estimator__min_samples_split': 5, “bootstr
ap": False, 'bootstrap_features': True, 'max_features': 8.7, 'max_samples": 1.8, 'n_estimateors': 128}
Melhor pontus¢dc para Bagging: ©.5829625845599531

Figura 4.6: Output com os melhores hiperparametros do Bagging

Classifier

Com estes resultados concluimos que para o Bagging Classifier, os melhores

parametros sao os apresentados na Tabela 4.1
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Tabela 4.1: Melhores hiperparametros Bagging Classifier

Parametro Valor
base__estimator__max_ depth 5
base__estimator__min_ samples_ split 5
bootstrap False
bootstrap_ features True
max_features 0.7
max_ samples 1.0
n_estimators 100

4.4 Modelo

O primeiro passo no desenvolvimento do modelo é carregar os dados a partir de um
ficheiro CSV. Para realizar a leitura do dataset foi utilizada a biblioteca Pandas.
Com os dados ja importados, é altura de realizar algumas verificagbes nos dados.
A primeira verificacdo a ser feita foi o nimero de jogos que o dataset tinha para
cada época (Figura 4.7). O valor esperado era de 612, porque sao 18 equipas e 34
jornadas, o que da um total de 612 jogos devido ao facto de cada jogo ser representado
no dataset duas vezes, uma para a equipa da casa e outra para o visitante. Outra
verificacao realizada foi as equipas terem o mesmo ntimero de jogos na coluna ”"team”
e na coluna "opponent” o que garante que todos os jogos se encontram no dataset,
tanto para a equipa da casa como para o visitante. Por fim, foi também verificado

se existia 0 mesmo nimero de jogos em todas as jornadas.

matches["seascn"].value_counts{}

gz4 512
2823 512
2822 512
2821 512
2628 512
2819 512
Mame: seascn, diype: inted

Figura 4.7: Numero de jogos por época

Algumas varidveis estavam em formato de string e precisaram ser convertidas. As
variaveis convertidas foram a ”date”, que foi transformada no formato datetime6/;
a "venue” foi convertida numa varidvel "venue_ code”, que é um valor binario que:
quando o jogo foi disputado em casa, esta varidvel assume o valor 1, e quando o jogo
foi fora de casa, assume o valor 0; a varidvel "opponent” foi convertida numa varidvel
”opp__code”, que consiste num valor tnico atribuido a cada equipa adversaria; a

variavel “hour” foi transformada num valor numérico, assim como a varidvel day”,
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que passou a representar numericamente cada dia da semana em que o jogo foi
disputado, e a variavel "result” que foi convertida numa varidvel "target”, onde uma
vitoria (W) é representada pelo valor 1, um empate (D) pelo valor 0 e uma derrota
(L) pelo valor 2. O cédigo para a conversao das varidveis esta apresentado no excerto
de codigo 4.20.

1 matches["date"] = pd.to_datetime (matches["date"])

V)

matches ["venue_code"] = matches["venue"].astype ("
category").cat.codes

matches ["opp_code"] = matches["opponent"].astype ("
category") .cat.codes

. matches ["hour"] = matches["time"].str.replace(":.+", "

", regex=True).astype("int")
5 matches["day_code"] = matches["date"].dt.dayofweek
¢ matches["target"] = matches["result"].map({"w": 1, "D"

O, n . 2})

Cédigo 4.20: Conversao das varidveis em valores numéricos

Com o objetivo de o algoritmo compreender o desempenho das equipas nos 1l-
timos jogos, uma funcdo chamada "rolling averages”, que tem em consideracio os
ultimos 5 jogos, foi desenvolvida. Uma rolling averages é uma métrica que calcula
tendéncias durante curtos periodos, utilizando um conjunto de dados. Esta funcao
terd como parametros de entrada uma equipa, as colunas das quais queremos ex-
trair a performance e as colunas onde guardaremos esses valores. A primeira tarefa
a ser feita nesta funcdo é a ordenagéo dos jogos da equipa por data, para termos os
dados dos jogos por ordem de acontecimento. Com a ajuda da funcdo DataFrame
rolling da biblioteca Pandas é criada a performance dos tltimos jogos da equipa. Os
parametros colocados nessa funcido foram o valor "5", que é o niimero de jogos que
queremos utilizar para a média, e o pardmetro "closed=left” que faz com que o al-
goritmo nao utilize a semana que vamos prever para o calculo da performance. Essa
média que foi calculada e armazenada na variavel ”rolling stats”. Apds isto, esses
valores sao colocados nas novas colunas que foram passadas a fungao. Por dltimo é
necessario apagar os jogos onde nao foi possivel calcular os "rolling averages”. No

excerto de codigo 4.21 é apresentada a fungao "rolling averages”.
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1 def rolling_averages (group, cols, new_cols):

group = group.sort_values("date")

3 rolling_stats = grouplcols].rolling(5, closed=’
left’) .mean ()

1 group [new_cols] = rolling_stats

5 group = group.dropna(subset=new_cols)

6 return group

Cédigo 4.21: Funcao "rolling_averages”

As colunas que vao ser enviadas a fungdo para determinar a performance, sdo as
colunas que foram obtidas no processo de feature selection. Para isso, foram criadas

”_rolling” no fim. Por exemplo, a

colunas, com o mesmo nome, mas acrescentado
coluna dos jogos a favor tem o nome ”gf”, a nova coluna vai ter o nome ”gf rolling”.
Estas colunas sdo armazenadas na variavel "new_ cols”.

Esta fungao tem de ser aplicada por equipa, logo o dataset foi dividido por equipa,
ou seja, um dataset individual para cada equipa. Isto foi feito com uma ferramenta
da biblioteca Pandas chamada groupby. Esta ferramenta divide o dataset em varios,
consoante o valor de uma coluna especifica. Para realizar este processo, para todas
as equipas foi usada a funcao lambda, sendo estes dados armazenados na varidvel
"matches_ rolling”. No Cédigo 4.22 é apresentado o c6digo para criar a performance
por jogo de todas as equipas. Na Figura 4.8 é apresentado um excerto do dataset

apés a aplicagdo da funcao "rolling averages”.

I matches_rolling = matches.groupby("team").apply(lambda

x: rolling_averages(x, cols, new_cols))

Cédigo 4.22: Codigo para realizar a performance para todas as

equipas
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date ga_x sota saves cs psxg psxgt- team sh sot .. fld_rolling crs_rolling int_rolling tklw_rolling pkwon_rolling pkcon_roll
team Columni
e < 33?118' 20 40 20 0 21 01 Arcuca 110 50 .. 168 176 14.2 11.0 02
2021-
482 S55- 20 30 10 0 18 02 Arouca 17.0 50 .. 158 18.0 13.2 122 02
2021-
483 o> 20 80 60 0 25 05 Aruca 100 50 .. 16.0 220 126 12.0 02
2021-
484 {55, 00 00 00 1 00 00 Aruca 150 B0 .. 148 202 12.4 128 00
2021-
485 {050 00 60 60 1 20 20 Acuca 20 10 .. 138 218 10.8 1.8 00
izst G 52_2246 20 50 30 0 22 02 Vizela 50 20 150 280 a2 70 00
2024-
808 g,%7 10 30 20 0 07 03 Viela 190 40 158 216 74 76 00
2024-
808 o= 10 50 40 0 22 12 Vizela 80 20 144 252 66 90 00
2024-
810 Qoy; 00 30 30 1 03 03 \Vizela 160 70 152 252 60 102 00
2024-
811 (%o 20 40 20 0 12 08 Viela 130 40 140 244 66 104 00

Figura 4.8: Dataset ap6s aplicar a funcao "rolling averages”

Com os dados referentes aos jogos passados no dataset, as iltimas alteracoes a
serem feitas sdo retirar a coluna "team”, que foi criada com a aplicagao da fungao
“rolling averages”, visto que é repetida, e editar a primeira coluna que serve como
index para colocar os nimeros tnicos em cada jogo. Na Figura 4.9 é apresentado

um excerto do dataset final apés as Ultimas alteracoes.

date ga_x sota saves cs psxg psxgH-  team sh sot .. fld_rolling crs_rolling int_rolling tklw_rolling pkwon_rolling pkcon_rolling og_rollir
2021-
0 09-18 20 40 20 0 21 01 Arouca 11.0 50 . 166 178 142 11.0 02 02 0
2021-
1 09.25 20 30 10 0 18 -02 Arouca 170 50 . 156 16.0 132 122 02 02 0
2 225 50 80 60 0 25 05 Acuwa 100 50 160 220 126 120 02 02 0
3 225 g0 00 00 1 00 00 Acuwa 150 60 . 146 202 124 126 0o 02 0
2021-
4 1029 00 60 60 1 20 20 Arouca 20 10 . 138 238 108 11.8 00 02 0
3532 52,2246 20 50 30 0 22 02 Vizela 50 20 . 15.0 280 82 7.0 00 0.0 0
2024-
3533 04-27 10 30 20 0 07 -03 Vizela 190 40 . 15.8 218 T4 786 00 00 0
2024- 3
3534 05-03 10 50 40 0 22 12 Vizela 80 20 . 14.4 252 6.6 9.0 0.0 0.0 0
2024- .
3535 0511 00 30 30 1 0.3 03 Vigela 16.0 7.0 . 152 252 6.0 102 0.0 0.0 0
3536 Sg?‘:; 20 40 20 0 12 -08 Vizela 130 40 . 140 244 686 104 0.0 0.0 0

Figura 4.9: Dataset final

Com todos os dados necessarios, estd na altura de fazer previsées. Primeiramente
é necessario importar a biblioteca do algoritmo a utilizar e da biblioteca Sklearn o
accuracy__score e precision__score. Para realizar as previsoes foi criada uma funcao
chamada ”Prediction” que recebe como parametros o dataset e as features que vao
ser utilizadas para previsdo. Nessa fungao, inicialmente, os dados vao ser divididos
em dados de treino e de teste. Essa divisdo é feita no dia um de agosto de dois
mil e vinte e trés, onde os dados de treino sao todas as épocas antes de 2023,/2024,

conforme ja referido anteriormente e os dados de teste sao os da época 2023,/2024.



4.4. Modelo

Com os dados divididos é altura de treinar o algoritmo de Machine Learning com
os dados de treino, e criar as previsoes com os dados de teste. Com as previsoes

criadas, estas sdo juntas com o resultado real do jogo e por fim calculada a precisao

(Codigo 4.23).

def predictions(data, predictors):

train = dataldatal["date"] < °2023-08-01"]

test = datal[data["date"] > ’2023-08-01"]

bagging.fit (train[predictors], train["target"])

preds = bagging.predict(test[predictors])

combined = pd.DataFrame(dict(actual=test["target"
], predicted=preds), index=test.index)

error = precision_score(test["target"], preds,
average=’weighted’, zero_division=0)

return combined, error

a

a que jogos essas previsoes se referem. Sao entdo acrescentadas através do index da

linha, dados presentes no dataset

Cédigo 4.23: Fungao Predictions

As previsoes que resultam desta funcao formam um dataframe com duas colunas,

“actual” e a "predicted”, logo é necessario acrescentar informacao para sabermos

nent” e "result”. Na Figura 4.10 é apresentado um excerto das previsoes obtidas.

actual predicted date team opponent result

63 1 2 2023-08-13 Arouca Estoril w
64 0 2 2023-08-20 Arouca Vizela D
65 0 2 2023-08-26 Arouca Portimenense D
66 0 2 2023-09-03 Arouca Porto D
67 2 2 2023-09-17 Arouca Casa Pia L
3532 2 2 2024-04-20 Vizela Braga L
3533 0 2 2024-04-27 Vizela Rio Ave D
3534 2 2 2024-05-03 Vizela Moreirense L
3535 1 2 2024-05-11  Vizela Estrela w
3536 0 2 2024-05-18 Vizela Boavista D

Figura 4.10: Dados das previsoes

"matches_ rolling” como ”date”, "team”, "oppo-
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Para facilitar a visualizacdo da previsdo dos jogos, as duas previsoes feitas do
mesmo jogo vao estar na mesma linha. Para isto, é necessario resolver um problema
do dataset, que é o facto de a equipa quando joga em casa por vezes nao ter um nome
igual ao que usa quando joga fora; por exemplo, o Pacos de Ferreira quando joga
em casa o seu nome estd "Pacos de Ferreira” e quando joga fora esta s6 "Pacos”.
Os nomes foram guardados na varidvel "new_ team”. Para obtermos um dataset
com as duas previsoes, é necessario fundir o dataset com ele mesmo. Para isso sera
utilizada a funcdo merge, onde vao ser juntas as linhas onde a data coincida e a
coluna "new_ team” seja igual a coluna ’opponent’ de outra linha. Na Figura 4.11 é

apresentado um excerto das previsoes por jogo obtidas.

actual_x predicted_x date team_x opponent_x result_x new_team_x actual_y predicted_y team_y opponent_y result_y new_team_y

0 1 2 2023-08-13 Arouca Estoril w Arouca 2 Z Estoril Arouca L Estoril

1 0 2 2023-08-20 Arouca Vizela D Arouca 0 2 Vizela Arouca D Vizela

2 0 2 2023-08-26 Arouca Portimonense D Arouca 0 2 Portimonense Arouca D Portimonense

3 0 2 2023-09-03 Arouca Porto D Arouca 0 1 Porto Arouca D Porto

4 2 2 2023-09-17 Arouca Casa Pia L Arouca 1 2 Casa Pia Arouca w Casa Pia
593 2 2 2024-04-20 Vizela Braga L Vizela 1 1 Braga Vizela w Braga
594 0 2 2024-04-27  Vizela Rio Ave D Vizela 0 2 Rio Ave Vizela D Rio Ave
595 2 2 2024-05-03  \Vizela Moreirense L Vizela 1 Z Moreirense Vizela w Moreirense
596 1 2 2024-05-11 Vizela Estrela w Vizela 2 1 Estrela Vizela L Estrela
597 0 2 2024-05-18  Vizela Boavista D Vizela 0 2 Boavista Vizela D Boavista

Figura 4.11: Dados das previsoes finais



Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo, sao apresentados os resultados obtidos para os diversos algoritmos

utilizados para testar o modelo desenvolvido de previsao de resultados de futebol.

5.1 Algoritmos Utilizados

Os algoritmos de Machine Learning utilizados para o teste do modelo foram o Lo-
gistic Regression, o Neural Network, o Random Forest, o Support Vector Machine,
o Extreme Gradient Boosting, o Bagging Classifier e o K-Nearest Neighbors (KNN).
Estes algoritmos obtiveram resultados diferentes na etapa de Feature Selection. Al-
guns deles utilizaram mais features e outros menos. O algoritmo que utilizou mais
features para realizar a previsdo utilizou vinte e cinco, ja o que menos utilizou pre-
cisou de catorze features.

Na Figura 5.1 é apresentado uma tabela resumo da utilizacdo de cada feature
por algoritmo. Com a analise da tabela é possivel verificar que o algoritmo Bagging
Classifier utilizou um total de vinte e cinco features, o Neural Network utiliza vinte e
uma, o Logistic Regression vinte e quatro, o Fatreme Gradient Boosting dezasseis, o
Support Vector Machine quinze, o Random Forest dezassete e o K-Nearest Neighbors

treze features.
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Tabela 5.1: Features utilizadas por algoritmo

Features BAG | NN | LOGREG | XGBoost | SVM | RF | KNN
crdr__rolling X X X X X X
crdy_ rolling X X X
crs__rolling X X X X X X
cs__rolling X X X X X X
day_ code X X X X
fld_ rolling X X X X X X
fls_rolling X X X X
fk_ rolling X X X X X
ga_ rolling X X X X
gf rolling X X X X X X
hour X X X X
int_ rolling X X X X X
og_ rolling X X X X X
opp__code X X X X
pk__rolling X X X X X
pkatt__rolling X X X X X
pkcon__rolling X X X X X
pkwon__rolling X X X X X
poss__rolling X X X X X X X
saves_ rolling X X X X X X
sh__rolling X X X X X
sot__rolling X
sota__rolling X X X X X X X
tklw__rolling X X X X X
venue__code X X X X
xg_rolling X X X X X
xga_ rolling X X X




5.1. Algoritmos Utilizados o1

Na Figura 5.1 é apresentado um grafico com o niimero de vezes que cada feature
foi utilizada pelos algoritmos. Pela andlise do grafico é possivel, verificar que as
features mais utilizadas foram a média de remates da equipa contraria a baliza
nos tltimos jogos (”"sota_rolling”) e a média de posse de bola nos tltimos jogos
("poss__rolling”), as quais foram utilizadas por todos os algoritmos, e ainda a média
de golos marcados nos ultimos jogos (”gf rolling”), a média de defesas realizadas nos
ultimos jogos ("saves_rolling”), a média de clean sheets ("cs_rolling”), a média de
vermelhos dos tltimos jogos ("crdr_rolling”), a média de faltas sofridas dos tltimos
jogos ("fld_rolling”) e a média de cruzamentos dos ultimos jogos (”crs_rolling”),

que foram todas utilizadas por 6 dos algoritmos.
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Figura 5.1: Grafico da utilizagdo das features

Os hiperparametros dos algoritmos também foram testados através de Grid Se-
arch. A Tabela 5.2 mostra a gama em que o teste ocorreu, e quais os hiperparametros
escolhidos para cada algoritmo. A coluna ”Variacao dos Hiperparametros” mostra
a faixa de valores em que cada pardmetro foi testado pelo algoritmo, e a coluna

"Hiperparametros Utilizados” mostra os valores utilizados para cada algoritmo.
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Tabela 5.2: Hiperparametros de cada um dos algoritmos

Algoritmo Variagao dos Hiperparametros Hiperparametros Utilizados
10 < n__estimators < 200 n_estimators = 100
0.5 < max__samples < 1 max_ samples = 1
BAG 0.5 < max__samples < 1 max_features = 0.7
False < bootstrap < True bootstrap = False
False < bootstrap_ features < True bootstrap_ features = True
multi:softprob < objective < multi:softmaz objective = multi:softprob
50 < n_ estimators < 200 n_estimators = 50
3 < max_depth < 10 max_ depth = 5
XGBoost 0.01 < learning__rate < 0.2 learning_rate = 0.01
0<~y<05 =0
0.6 < subsample < 1 subsample = 0.6
0.6 < colsample__bytree < 1 colsample_ bytree = 0.6
10 < n_ estimators < 500 n_estimators = 200
0 < maz_depth < 30 max_ depth = 10
RF 2 < min_samples__split < 10 min_ samples_ split = 2
2< min_ samples_ leaf <4 min_ samples_leaf = 4
False < bootstrap < True bootstrap = True
SVM 0.1 < C <100 C=0.1
scale < gamma < auto gamma = auto
KNN 3 < n_neighbors <9 n_ neighbors = 9
uniform < weights < distance weights = uniform
(50,) < hidden__layer__sizes < (100, ) hidden_ layer_sizes = (50,)
NN adam < solver < sgd solver = adam
0.0001 < alpha < 0.01 alpha = 0.01
LOGREG 0.1 <C <100 C=01
1000 < max;ter < 10000 max_ iter = 2000

5.2 Analise dos Resultados

Na Tabela 5.3 sdo apresentados os valores de Precisao, Exatidao, Recall e F'1 Score

para cada um dos sete algoritmos testados.
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Tabela 5.3: Resultados obtidos na previsao

Algoritmo | Precisao | Exatidao | Recall | F'1 Score
BAG 64,32% 52,00% 52,00% | 45,08%
XGBoost 63,39% 48,33% 48,33% | 41,60%
RF 55,53% 50,83% 50,83% | 44,74%
NN 47.37% 48,66% 48,66% | 43,62%
LOGREG | 4583% 49,33% 49,33% 43,11%
SVM 45,62% 49,50% 49,50% 43,73%
KNN 45,13% 45,99% 45,99% | 45,08%

Analisando os valores da Tabela 5.3 é possivel verificar que o algoritmo Bagging
Classifier destacou-se dos demais, obtendo melhores resultados em todas as métri-
cas quando comparado com os demais, mostrando-se o mais eficaz na classificagao
correta dos resultados dos jogos. Comparando agora o XGBoost e RF o primeiro
obteve uma melhor precisdo o que significa que teve menos falsos positivos. Ja o
RF obteve melhor exatiddo o que indica que fez mais previsoes corretas do que o
XGBoost, o qual obteve também um maior recall, ou seja, detetou mais verdadeiros
positivos mesmo que para tal, cria-se mais falsos positivos; tendo-se também verifi-
cado que obteve melhor F'1 Score o que indica um maior equilibrio entre a precisao
e o recall. O algoritmo que obteve piores resultados foi o KNN, este fenémeno pode
ser explicado pelo facto dos dados terem as classes desequilibradas. O KNN é um
classificador baseado em proximidade, o que significa que ele faz previsdes com base
na classe predominante entre os vizinhos mais préximos. Visto que uma classe é
menos representada do que as outras, havera uma menor probabilidade de que os
vizinhos mais préximos pertencam a classe minoritaria.

Visto isto, o algoritmo escolhido para ser analisado mais ao pormenor foi o
Bagging Classifier pois foi o que mais se destacou relativamente aos demais.

Comparando agora os resultados obtidos recorrendo ao algoritmo Bagging Classi-
fier com os resultados dos estudos apresentados no estado de arte, é possivel afirmar
que os resultados obtidos sao positivos. No estudo apresentado em [47], este possui
dados sobre os jogadores e as suas habilidades, tendo obtido uma exatidao entre
54% e os 58%, nao prevendo corretamente nenhum empate. J4 no estudo descrito
em [46] foram obtidos maximos de exatiddo com o valor de 55%. No estudo referido
em [43] foram obtidos valores de exatidao para a English Premier League de 54,6%.
O dltimo estudo que serve de comparagdo a este trabalho descrito em [45] foram
obtidos valores de exatidao de 68% para a liga dos campeoes. Este valor relativa-
mente alto pode ser explicado pela abundéancia de dados que os autores dispunham,
tais como a forma atual das equipas com base nos resultados alcancados nos tultimos
seis jogos, o resultado do encontro anterior entre as equipas envolvidas no jogo, a

posicao atual no ranking, o nimero de jogadores lesionados das equipas, a média
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de golos marcados e sofridos por jogo e a avaliacdo subjetiva da qualidade de cada
equipa por especialistas na area. Analisando a exatiddo dos outros estudos e do
estudo realizado nesta dissertacao, é possivel afirmar que os resultados sdo positi-
vos considerando o reduzido ntimero de dados disponiveis sobre os jogos da Liga
Portuguesa e a dificuldade de obtencao de dados avancados, como, por exemplo, a
avaliacado das equipas e dos jogadores. Na Tabela 5.4 é apresentado um resumo dos
varios estudos apresentados e das suas exatidoes, bem como do projeto desenvolvido

para comparagcao.

Tabela 5.4: Comparagao de resultados

Estudo Exatidao
Artificial intelligence in sports prediction [43] 54,6%
Predicting football scores using machine learning techniques [45] 68,0%
Predicting soccer matches with complex networks and machine learning [46] 55,0%
Neural network algorithm in predicting football match outcome based on player ability index [47] 58,0%
Algoritmo desenvolvido 52,0%

As previsoes sao realizadas individualmente para cada equipa, o que por vezes
cria jogos invalidos, jogos nos quais a previsdo indica que ambos ganham, ambos
perdem, um ganha, o outro empata ou um perde e o outro empata. Analisando
agora as previsoes validas obtidas com o algoritmo Bagging Classifier, foram previs-
tas 123 vitérias da equipa da casa, acertando-se em 75 (60,97%) e tendo ocorrido
um total de 131; foram previstas 58 vitérias da equipa visitante (derrota da equipa
da casa), tendo-se acertando em 38 (60,03%) e ocorrido 95. Nao foram previstos
corretamente nenhum empate, tendo ocorrido 73. Na Tabela 5.5 sdo apresentados
os dados das vitorias, empates e derrotas previstos e acertados, bem como a percen-

tagem de vitérias e derrotas acertadas face as ocorridas.

Tabela 5.5: Previsoes do modelo Bagging Classifier para equipa da

casa
Vitéria | Empate | Derrota
Previsto 123 0 58
Acertado 75 0 38
Percentagem | 57,25% - 40,00%

Também aqui se pode comprovar pelas percentagens obtidas que o algoritmo

proposto atingiu resultados muito satisfatérios, em particular para as vitérias.
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Conclusoes

Em resumo, esta dissertacdo demonstrou que é possivel realizar previsdes de resul-
tados de futebol com algoritmos de Machine Learning. Os dados foram obtidos por
Web Scrapping, visto que, as bases de dados disponiveis ndo tinham tantos para-
metros de analise como no website de onde os dados foram obtidos. Os resultados
obtidos sao dificeis de comparar com os estudos apresentados na bibliografia, visto
que dos estudos referidos nenhum previa resultados sobre a Liga Portuguesa, po-
dendo também os valores de exatidao ser afetados pelas caracteristicas dos diversos
campeonatos. De referir ainda, que conforme documentado, a previsdo dos empates
demonstrou ser muito dificil, obtendo-se melhores resultados quando apenas se pre-
tende prever vitérias e derrotas. No modelo de classificagdo desenvolvido no ambito
deste trabalho, procurou-se introduzir este parametro, o que se revelou um desafio,
tendo originado resultados menos bons, mas estando estes, no entanto, muito proxi-
mos dos obtidos em modelos treinados com melhores recursos tais como conjuntos
de dados mais completos e robustos. O algoritmo Bagging Classifier destacou-se
sendo o algoritmo mais eficaz, superando os demais em todas as métricas. O XGBo-
ost obteve maior precisdo, enquanto o RF apresentou melhor exatiddo e F1 Score,
indicando um melhor equilibrio entre precisao e recall.

A tarefa de previsdao de resultados de futebol provou ser uma tarefa bastante
complexa, devido ao facto de ndo existirem mais dados de épocas anteriores, com
estatisticas avangadas como em outros desportos, como, por exemplo, no Beisebol
onde as estatisticas avancadas tiveram um uso generalizado desde o inicio do ano
2000 [54].
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Em conclusdo, o objetivo inicial foi atingido com éxito. Foi desenvolvido um
modelo de Machine Learning que obteve resultados enquadrados no panorama das

previsoes de resultados de futebol.

6.1 Trabalho Futuro

Como trabalho futuro, o ideal sera obter dados nao sé sobre os ultimos jogos, mas
também sobre os jogadores de ambas as equipas, nomeadamente lesoes, preparacao
fisica, moral, entre outros fatores, que de alguma forma possam influénciar os jogos,
os quais nao foram tidos em conta neste projeto por falta de dados disponiveis.
Outro ponto a explorar seria, ndo s6 a performance nos tltimos jogos, mas também
com as features disponiveis, criar outras que possam ter impacto na previsdo de

resultados.
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