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Sistema de apoio a decisdo para apostas desportivas

“We can't solve problems by using the same kind of thinking we used when we created
them.”

Albert Einstein
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RESUMO

Nos ultimos anos tem-se assistido a um enorme crescimento do mercado das apostas
desportivas online, um pouco por todo o mundo, incluindo Portugal. Segundo dados
do Servico de Regulagcédo e Inspecdo de Jogos (SRIJ), o futebol é a modalidade
desportiva com maior volume de apostas em territorio nacional.

Sendo cada vez maior a concorréncia de casas de apostas online, € natural que estas
procurem disponibilizar cada vez mais e melhor informacéo aos seus apostadores, no
sentido de lhes facilitar a tomada de deciséo.

Seguindo essa tendéncia, a empresa Mythical Technologies, proprietaria do
Traderline que é uma ferramenta de apostas desportivas online, desenvolvida em
Portugal, decidiu propor o desenvolvimento do presente trabalho, cuja finalidade era
testar diferentes abordagens para prever os resultados de eventos que ocorrem
durante os jogos de futebol, através de diversos algoritmos de Machine Learning,
seguindo a metodologia Cross Industry Standard Process for Data Mining
(CRISP-DM).

Os eventos selecionados para o estudo foram, o resultado final do jogo, o nimero de
golos e o numero de cantos, tendo a escolha dos algoritmos recaido sobre Decision
Tree, Random Forest, K-Nearest Neighbors, Neural Network, Support Vector Machine,
Logistic Regression e XGBoost. Para o treino e validagao dos modelos foram usados
dados historicos das primeiras ligas portuguesa e inglesa, disponibilizados pela fonte
Footbal-Data.co.uk.

Como resultado do estudo, o melhor desempenho na previséo dos referidos eventos
foi obtido pelos seguintes algoritmos: XGBoost no resultado dos jogos, com 60,09%
de accuracy; XGBoost no numero de golos, com 55,37% de accuracy; Regressao
Logistica no nimero de cantos, com uma accuracy de 53,92%.

Concluindo, ndo obstante os resultados poderem vir a ser alvo de melhoria, este
estudo constituiu um primeiro passo no desenvolvimento de um sistema de apoio a
deciséo para os utilizadores do Traderline.

~

Palavras-Chave: Apostas desportivas; Futebol; Sistema de apoio a decisao;
Previsédo; Machine Learning.
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ABSTRACT

In recent years there has been an enormous growth in the online sports betting market,
all over the world, including Portugal. According to data from the Servico de Regulacéo
e Inspecao de Jogos (Game Regulation and Inspection Service), football is the sport
with the highest volume of bets in the national territory.

As competition from online bookmakers is increasing, it is natural that they seek to
provide more and better information to their bettors, in order to facilitate their decision
making.

Following this trend, the company Mythical Technologies, owner of Traderline, which
is an online sports betting tool, developed in Portugal, decided to propose the
development of this work, whose purpose was to test different approaches to predict
the results of events that occur during football games, through several Machine
Learning algorithms, following the Cross Industry Standard Process for Data Mining
(CRISP-DM) methodology.

The events selected for the study were the final result of the game, the number of goals
and the number of corners, with the choice of algorithms falling on Decision Tree,
Random Forest, K-Nearest Neighbors, Neural Network, Support Vector Machine,
Logistic Regression and XGBoost. For the training and validation of the models,
historical data of the first portuguese and english leagues, retrieved from the source
Footbal-Data.co.uk, were used.

As a result of the study, the best performance in the prediction of the mentioned events
was obtained by: XGBoost in the result of the games, with 60.09% accuracy; XGBoost
in the number of goals, with 55.37% accuracy; Logistic regression in the number of
corners, with an accuracy of 53.92%.

In conclusion, although the results may be subject to improvement, this study was a
first step in the development of a decision support system for Traderline users.

Keywords: Sports betting; Football; Decision Support System; Prediction; Machine
Learning.
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Sistema de apoio a decisdo para apostas desportivas

CAPITULO 1
INTRODUCAO

O presente relatério foi elaborado no ambito do estdgio curricular, com vista a
conclusédo do mestrado em Informéatica e Sistemas do Instituto Superior de Engenharia
de Coimbra.

O estagio desenvolveu-se na empresa Mythical Technologies, durante os dois
semestres do ano letivo 2019/2020, o primeiro a tempo parcial e o segundo a tempo
integral. De referir que, devido a pandemia COVID-19, a partir de finais de marco, o
trabalho passou a regime remoto.

Este documento pretende, pois, descrever as atividades realizadas no contexto do
estagio. O presente capitulo comeca pela contextualizacao do problema que justifica
a pertinéncia do estagio, em seguida faz uma breve apresentacdo das entidades
envolvidas, prossegue com a definicdo dos objetivos do trabalho e termina com a
descri¢cdo da forma como o documento se encontra organizado.

1.1. Contextualizacdo do problema

O mercado das apostas desportivas € um setor em grande crescimento a nivel
mundial. No continente Europeu calcula-se que sejam gerados por este mercado,
anualmente, mais de 11 bilibes de euros (Matos, 2013). Em Portugal, segundo o
relatério apresentado pelo Servico de Regulacdo e Inspecao de Jogos (SRIJ), no
primeiro trimestre de 2020, houve 157,4 milhares de novos jogadores registados e
estima-se que haja cerca de 425,8 mil apostadores com pratica de jogo, ou seja,
aproximadamente 5% da populacdo adulta no pais. Durante o primeiro trimestre de
2020, foi produzido um valor de 34,5 milhdes de euros (Figura 1), gerando um
aumento de 39,2% da receita bruta face aos 24,8 milhdes de euros produzidos no
periodo homdlogo de 2019 (SRIJ, 2020).
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Figura 1 - Evolugdo da receita bruta das apostas desportivas online durante o periodo de 2017-2020

Dentro das apostas desportivas, o futebol é de facto o desporto mais praticado
mundialmente e no qual os portugueses mais apostam o seu dinheiro, verificando-se
gue uma taxa de 74,7% das apostas desportivas totais sao realizadas neste desporto
(Coimbra, 2018).

Considerando o grande numero de individuos envolvidos neste mercado e as quantias
monetéarias que este negdcio movimenta, € do interesse destes apostadores ter uma
previsao do resultado final de um confronto, para que, dessa forma, possam aumentar
as probabilidades de as suas apostas serem bem sucedidas (Zaan, 2017). Neste
contexto, as casas de apostas online procuram acompanhar e apoiar da melhor forma
possivel os apostadores nas suas sessfes de jogo, desenvolvendo ferramentas que
permitam, entre outros, estabelecer progndsticos confiaveis. Existem varias técnicas
para tentar realizar a previsao dos resultados, mas ndo existe uma técnica que consiga
prevé-los com exatiddo, dada a grande quantidade de variaveis que podem influenciar
esses resultados (Herbinet, Predicting Football Results Using Machine Learning
Techniques, 2018).

E, pois, neste enquadramento, que surge a proposta de estagio da empresa Mythical
Tecnologies. Sendo proprietaria do Traderline, que é uma ferramenta de apostas
desportivas online, decidiu propor o desenvolvimento do presente trabalho, cuja
finalidade é testar diferentes abordagens para prever os resultados de eventos que
ocorrem durante os jogos de futebol, recorrendo a diversos algoritmos de Machine
Learning. O objetivo é que os melhores algoritmos venham a integrar um sistema de
apoio a decisdo para auxiliar os apostadores na plataforma Traderline,
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1.2. Entidade de acolhimento

Como j& referido, este trabalho foi desenvolvido na Mythical Techologies
(Technologies, 2019), uma empresa de desenvolvimento de software, criada a 25 de
maio de 2015, pelos fundadores Rui Sales e Ricardo Margalho. Esta startup, encontra-
se sediada no bloco C, do Instituto Pedro Nunes, em Coimbra.

A empresa surgiu da necessidade de conceber uma aplicagdo na area das apostas
desportivas online que permitisse aos utilizadores realizar varios tipos de apostas de
uma maneira rapida e eficaz, capaz de responder tanto as necessidades dos
apostadores mais experientes, como as dos que pretendiam estrear-se nesse mundo.
Nasceu assim o seu produto principal, o Traderline, uma aplicagcao que permite efetuar
apostas online nos principais desportos, de forma facil, rapida e intuitiva, estando
disponivel nas plataformas Windows, Andriod e iOS. Este produto esta certificado pela
Betfairl, o que lhe permite utilizar uma grande bolsa de apostas desportivas.

Paralelamente, a Mythical Techologies presta servicos aos clientes da Betfair e
desenvolve solugdes web, bem como software para I0S, MacOS e Android.

De referir que no periodo em que decorreu o estdgio a empresa se encontrava a
desenvolver uma nova versdo do Traderline, como resposta ao crescimento
exponencial que ocorreu neste mercado e para adaptar-se as novas necessidades
dos utilizadores. Por outro lado, é de salientar que tendo comegado a operar em
paises como Portugal e Brasil, presentemente jA vende este produto para diversos
paises como, Emirados Arabes Unidos, Inglaterra, Espanha e Italia.

w MY THICAL
. TECHNOLOGIES

Figura 2 - Logotipo da empresa.
Fonte: (Technologies, 2019)

1.3. Instituto Superior de Engenharia de Coimbra

O Instituto Superior de Engenharia de Coimbra (ISEC, 2021), é uma instituicdo com
guase 50 anos de histéria, acolhendo anualmente mais de 3300 alunos nas suas
instalacdes, das mais diversas areas da engenharia.

Este instituto inclui, na sua oferta formativa, doze licenciaturas, dez mestrados, bem
como diversos cursos técnicos superiores profissionais, encontrando-se dividido nos
departamentos de Engenharia Civil, Engenharia Eletrotécnica, Engenharia Mecanica,

1 A maior casa de apostas online (Betfair, 2021)
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Engenharia Quimica e Bioldgica, Fisica e Matematica, e de Engenharia Informéatica e
de Sistemas (DEIS).

O DEIS, além de trés licenciaturas em Engenharia Informatica (regime diurno, regime
pos-laboral e curso europeu), oferece o mestrado em Informética e Sistemas, no
ambito do qual se desenvolve o presente trabalho de estagio.

1.4. Objetivos e plano de trabalho

Tal como anteriormente referido, o mercado das apostas desportivas online é um setor
em grande crescimento a nivel mundial e Portugal acompanha essa tendéncia. A
Mythical Technologies, proprietaria do Traderline, tal como as suas concorrentes,
pretende apoiar da melhor forma o0s seus apostadores, nomeadamente,
proporcionando-lhes progndsticos que os ajudem na tomada de decisao.

Embora esta empresa pretenda integrar modelos preditivos para varios tipos de
desportos na plataforma Traderline, sendo o futebol, o desporto que
comprovadamente é alvo do maior nimero de apostas, nomeadamente em Portugal,
foi selecionado como primeiro e Unico caso de estudo a considerar no estagio.

De facto, perante a complexidade do problema a resolver, dada a quantidade de
variaveis que podem influenciar o resultado de um jogo e que vao desde as condicées
climatéricas, até a motivacéo e condi¢cdes psicoldgicas da equipa, acordou-se que 0s
outros desportos seriam alvo de trabalho futuro.

Desta forma, o objetivo do presente trabalho € desenvolver um sistema de apoio a
decisdo para auxiliar os apostadores de futebol a obter o maior lucro possivel das
suas apostas, mediante a previsédo de eventos especificos que tém lugar durante os
confrontos. Mais especificamente, deveréo ser testados varios modelos de previsdo
com recurso a diferentes algoritmos de Machine Learning, seguindo a metodologia
Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM).

O intuito é que os modelos com os melhores resultados, venham a integrar a
plataforma Traderline.

Com base nestas consideracdes, programou-se o desenvolvimento do trabalho em
diversas fases. Primeiramente, ha que compreender bem o problema a resolver e
investigar as possiveis fontes de dados a utilizar no estudo. Depois de escolher as
fontes, h& que selecionar e recolher os dados relevantes, avaliar a sua qualidade, bem
como realizar a preparacdo dos mesmos. Depois, surge a criagdo dos modelos de
previsdo, seguindo-se o teste e avaliagdo dos mesmos. Posteriormente, ha que
selecionar os melhores algoritmos para integrar o sistema de apoio a decisao. A etapa
final sera a integracdo do sistema no Traderline, mas condicionada a duracdo das
fases anteriores.
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1.5. Estrutura do documento

Este relatorio encontra-se dividido em sete capitulos, cujo conteldo se resume em
seguida.

No primeiro capitulo, € feita a contextualizacdo do problema a resolver no ambito do
estagio, sdo apresentadas as instituicdes envolvidas e sdo especificados os objetivos
a atingir.

No capitulo dois, €é feita uma apresentacdo dos principais conceitos tedricos, que se
consideram necessarios a compreensdo do presente trabalho. Nomeadamente,
introduzem-se os conceitos de sistema de apoio a decisédo, Data Mining, metodologia
CRISP-DM, alguns algoritmos de Machine Learning, bem como metodologias e
métricas para avaliacdo de desempenho dos modelos.

No capitulo trés, é efetuada a contextualizacdo do tema do trabalho, nomeadamente
futebol e apostas desportivas on-line, é apresentado o Traderline e as suas principais
concorrentes, e sao revistos alguns trabalhos cientificos realizados na area.

No capitulo quatro, procede-se a apresentacao do contexto tecnolégico que esteve na
base do trabalho desenvolvido.

O capitulo cinco, descreve as fases que envolveram a recolha dos dados, a
identificacdo das variaveis, a analise uni e multivariada dos dados, a limpeza e
transformacdo dos mesmos, bem como a selecdo das variaveis a incluir no dataset
provisorio. Apresenta ainda a constru¢do dos varios datasets a serem utilizados na
previsao dos diferentes eventos de futebol.

O capitulo seis, apresenta o processo de criagdo dos modelos para a previsdo dos
eventos de futebol, bem como a avaliacdo do seu desempenho e andlise/discusséo
dos resultados.

No capitulo sete, sdo apresentadas as conclusdes do trabalho realizado e algumas
sugestdes para trabalho futuro.
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CAPITULO 2
FUNDAMENTACAO TEORICA

Ao longo deste capitulo, serdo apresentados alguns dos conceitos que se consideram
importantes para compreensao do trabalho realizado. Desta forma, primeiramente
procede-se a uma breve explicacdo do que € um sistema de apoio a decisdo. Em
seguida, apresenta-se alguns conceitos de Data Mining, nomeadamente a
metodologia CRISP-DM adotada para a realizacdo do estudo, bem como os
algoritmos de Machine Learning utilizados no mesmo. Por fim, introduzem-se as
metodologias e métricas para avaliagdo de desempenho dos modelos criados.

2.1. Sistemade apoio a decisdo

N&do existe, até ao momento uma definicdo aceite para o conceito de sistemas de
apoio a deciséo (SAD). No entanto, de acordo com varios autores, um SAD pode ser
considerado como um sistema informatico que fornece aos seus utilizadores
informagdes baseando-se em atributos e objetivos, para ajudar/apoiar a tomada de
decisdo relativamente ao problema inicial (Pinho de S&, 2016) ( Leitdo Gomes, 2015).

Antes de tomar uma decisdo pode adotar-se duas abordagens, sendo que a primeira
segue a intuicdo e o conhecimento do decisor, ou seja, ad-hoc, enquanto a segunda
segue um processo em que esta definido o que deve ser executado em cada fase.

De acordo com Bohanec ( Bohanec, 2009), o processo para tomar uma deciséo deve
passar pelas seguintes fases:

¢ |dentificacdo do problema;

¢ |dentificacdo de alternativas relevantes;

e Decomposicédo e modelacao do problema;
e Avaliacdo e analise das alternativas;

e Deciséo de qual a melhor alternativa;

e Implementacgéo da alternativa selecionada.

Depois de um SAD ser implementado, este deve ser capaz de responder a problemas
semiestruturados e ndo estruturados. Os dados recebidos dos primeiros problemas
tanto podem ser bem estruturados como ndo serem estruturados, sendo que 0sS
altimos, como o nome indica, sédo dados que quando obtidos ndo sdo organizados. O
sistema, no final, deve apoiar o utilizador nas diversas fases de decisdo, aumentar a
eficacia da tomada de deciséao e ainda permitir prever/avaliar as diferentes op¢oes.
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A arquitetura de um sistema, como representado na Figura 3, € constituida por trés
principais componentes: um sistema de gestdo de bases de dados (SGBD), um
sistema de gestdo de modelos (SGM) e uma interface. O sistema de gestao de base
de dados, permite o acesso as bases de dados que contém os dados relevantes para
0 problema em questdo, permitindo assim distinguir os relacionamentos e
processamentos dos dados da aplicacdo em si. O sistema de gestdo de modelos
utiliza os dados do SGDB e aplica-lhe os modelos de modo a extrair solu¢des para o
problema inicial. Assim como o SGBD, o0 SGM permite separar os modelos que serao
utilizados do resto da aplicacdo. A interface, como 0 nome evidencia, € o componente
que é apresentado ao utilizador fornecendo-lhe as informag6es que foram extraidas
da aplicacdo do modelo ajudando a decidir sobre a melhor solu¢cdo do problema.

Modelos

Interface

Figura 3 - Arquitetura de um SAD.
Fonte: Adaptado do (dsssystem, 2010)

2.2. Data Mining

Atualmente, existe uma grande preocupac¢do em armazenar / analisar a informacéo
gue é recolhida diariamente pelas empresas. Com a evolug¢ao para bases de dados
gue permitem armazenar grandes volumes de informacédo e com o reconhecimento
de que esta assume um valor cada vez maior no apoio a tomada de decisao, tornou-se
necessario redefinir as tradicionais técnicas de andlises de dados. De facto, este
progresso levantou o problema de ser praticamente impossivel analisar os dados com
recurso a métodos estatisticos, como no passado, o que deu origem ao aparecimento
do conceito de Data Mining (DM).

N&o havendo uma definicdo Unica aceite para este conceito, de entre as varias que
se encontraram, as que se acharam mais relevantes foram:

e Data Mining € a procura de informacdes valiosas em grandes bases de dados,
€ um esforgco de cooperacdo entre homens e computadores. Os homens
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projetam as bases de dados, descrevem o problema e definem os seus
objetivos. Os computadores verificam os dados e procuram padroes
semelhantes as metas estabelecidas pelos homens. (Weiss, Indurkhya, &
Zhang, 2015)

7

e Data Mining € um processo logico que é utilizado para procurar qual é a
informacdao atil numa grande quantidade de dados ( Ramager, 2010).

e Data Mining € um processo de negocio para explorar grandes quantidades de
dados de forma a descobrir padrdes e regras importantes (Linoff & A. Berry,
2011).

e Data Mining, é a extracdo nao trivial de informacédo implicita, previamente
desconhecida e potencialmente (til, a partir de bases de dados (Padhy, Mishra,
& Panigrahi, 2012).

e Data Mining pode ser entendido como a aplicagéo de algoritmos de Machine
Learning para extracdo semiautomatica ou automatica de informacéo que esta
armazenada em bases de dados (Konjevoda & Stambuk , 2011).

Realizando um resumo de todas as definicdes propostas, podemos retirar que 0
principal objetivo do DM é procurar padrbes ou regras nos dados que estdo
armazenados em grandes bases de dados, de forma a obter informacéo util. E
necessario ter em conta que este processo pode ser realizado de forma automatica
ou semiautomatica.

Na Figura 4, podem ser observadas as vérias disciplinas que o conceito de Data
Mining relaciona.

Algoritmos
Machine Reconheci
learning mento de
padrdes
Data
\ Mining
Bases de A Inteligéncia

dados artificial

Estatisistica

Figura 4 - Areas envolvidas no Data Mining.
Fonte: Adaptado de (Haldurai. L, 2016)
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A aplicacdo de técnicas de DM trouxe muitas vantagens em diversas areas
(Marketing, Banca, Saude, entre outras), nomeadamente, na previsdo de tendéncias
futuras, no auxilio & tomada de decisdo, na reducdo do aparecimento de situacdes
nao planeadas, bem como na analise mais rapida e rentavel dos dados. Tornou
possivel a aplicacdo de varios algoritmos ao mesmo conjunto de dados (dataset) de
modo a obter-se o melhor desempenho possivel.

N&o obstante, também trouxe algumas desvantagens para as empresas, pois levou-as
a despender custos extraordinarios na formacéo e na compra de ferramentas para o
tratamento de dados e a aplicacdo de algoritmos. Outro problema que surgiu foi a
possibilidade de serem retiradas conclusfes erradas das analises realizadas, levando
a tomada de decisdes que na realidade nédo deveriam ser tomadas (Gomes T., 2014).

2.3. Metodologia CRISP-DM

A metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) foi
concebida no ano de 1996, por um grupo de especialistas na area de Data Mining.

Esta é apresentada como um modelo hierarquico de processos que descreve 0 ciclo
de vida que um projeto de Data Mining deve seguir, contendo as fases e as tarefas
gue devem ser executadas dentro de cada etapa, bem como o output que cada uma
deve produzir (CRISP-DM: Towards a Standard Process Model for Data Mining, 2000).

Esta metodologia encontra-se ilustrada na Figura 5.

Business Data
Understanding Understanding

Data
Preparation
Modeling |

Deployment

(=

Evaluation

Figura 5 - Fases da metodologia CRISP_DM.
Fonte: (Vorhies, 2016)

10



Sistema de apoio a decisdo para apostas desportivas

Fasel — Compreender o negocio

Esta primeira fase, tem como objetivo definir a questao inicial como um problema de
DM. Para isso, é necessario declarar os objetivos do projeto, compreender o que é
esperado, quais 0s requisitos necessarios e ainda especificar o contexto do problema.
E também nesta fase que é realizado um plano geral do projeto, onde s&do definidas
as ferramentas e técnicas a adotar, é estudado o orcamento total do projeto, o esfor¢o
€ 0S recursos que serao necessarios para a sua execucao.

Fase 2 — Compreender os dados

A fase de compreensdo dos dados deve ser adaptada a cada mercado pois é
necessario escolher o tipo de dados mais relevante para o estudo em causa. Esta
fase pode ser divida em 4 subprocessos. Primeiramente € indispensavel recolher os
dados importantes, de seguida esses dados necessitam de ser descritos para que
possam ser identificados subsets interessantes a explorar posteriormente e, no final,
é verificada a qualidade dos dados.

Fase 3 — Preparar os dados

Nesta fase preparam-se os dados que foram encontrados na fase anterior, como 0s
mais relevantes para o caso em estudo, de forma a obter-se o dataset final. Segundo
0 guia para esta metodologia, que foi desenvolvido pela IBM (IBM, 2012), nesta fase
devem ser percorridas as seguintes etapas:

¢ Realizar a fusdo do conjunto de dados;

e Selecionar o subconjunto de dados;

e Agregar os registos;

e Desenvolver novos atributos (ou features);

e Ordenar os dados a modelar;

e Eliminar ou substituir valores nulos/inexistentes;

e Separar os dados nos diversos datasets (treino, teste e validagao);

E ainda de notar que esta fase é a que requer mais tempo de execucio, pois € uma
etapa fulcral que, caso néo seja executada de forma correta, iré influenciar o sucesso
da resolucéo do problema.

Fase 4 — Modelar

A fase de modelar os dados requer que sejam tomadas decisfes sobre quais as
melhores técnicas e ferramentas a utilizar na analise dos dados preparados
anteriormente. Para decidir entre os varios tipos de algoritmos e métodos existentes,

11
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é fundamental que se tenha algum conhecimento, tanto do dominio do problema em
guestao, como dos algoritmos. Particularmente neste trabalho, usaram-se algoritmos
de Machine Learning.

De modo a obter-se os melhores resultados possiveis, devem ser testados o0s varios
algoritmos que podem funcionar para o tipo de problema e devem ser ajustados 0s
seus parametros, encontrando-se assim o modelo que nos ira fornecer maior
qualidade, de entre os existentes.

Fase 5 — Avaliar

Nesta fase, é realizada a avaliacdo do modelo que foi escolhido anteriormente. Para
ter uma boa avaliacdo, é importante que o modelo consiga descobrir padrdes
relevantes nos dados. Para avaliar se o modelo est4 a funcionar de acordo com o
esperado, deve haver uma interligacdo entre o analista dos dados e o responsavel
pelo negdcio, para assim perceber se este esta de acordo com 0s objetivos e com 0
problema do negécio. E ainda necesséario, nesta fase, realizar uma revisdo do
processo que foi efetuado até a fase corrente e decidir quais serdo 0s proximos passos
gue devem ser efetuados. Ou seja, se é possivel avancar para a fase de deployment,
OU Se é necessario recuar e repetir o processo.

Fase 6 — Deployment

Esta € a fase final do processo, em que € pressuposto que as etapas anteriores foram
executadas com sucesso. Na fase de deployment € realizado o planeamento da sua
implementacdo, a monitorizacdo e a manutencdo. Deve ainda ser produzida
documentacdo de como tudo deve ser efetuado, ja que na maioria dos casos néo € o
analista que ira realizar a implementacdo do modelo.

Na Figura 6, € apresentado um quadro resumo de todas as fases e tarefas que devem
ser realizadas ao longo do processo descrito por esta metodologia (Alsultanny, 2011).

12
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Business Dgtenrmlne Situation DDetel\rAmnpe Produce
Understanding SSINESS Assessment alaiining Project Plan
Objectives Goal
Data Collect Initial Describe Explore Verify Data
Understanding Data Data Data Quality
Data Integrate
Preparation Select Data Clean Data COS:::JN Dgat o Format Data
Select
: 1 Generate . Assess
Modeling Modeling Test Design Build Model Model
Technique
Evaluate Review Determine
Evaluation
e Results Process Next Steps
P Plan on'ltjc:?'?\g % Produce Final Review
nori o
Report Project
Depigyment Maintenance P J

Figura 6 - Fases e tarefas da metodologia CRISP-DM.
Fonte: (Alsultanny, 2011)

2.4. Machine Learning

Inteligéncia artificial (IA) e Machine Learning (ML), sdo dos assuntos com maior
relevancia no século XXI. A IA é considerada como a atribuicdo de “inteligéncia” a
uma maquina / sistema, ou seja, é dada a possibilidade a uma maquina de conseguir
‘pensar’ e tomar decisbes de maneira autbnoma. A constru¢cdo de um sistema
inteligente engloba diferentes areas como o processamento de linguagem natural,
planeamento automatizado, Machine Learning, robdtica, entre outros (Simeone,
2018).

A ML utiliza uma variedade de algoritmos que aprendem iterativamente com os dados
para tentar melhorar a analise da informacéo e prever o melhor resultado possivel. A
aprendizagem pode ser supervisionada ou ndo supervisionada. Na primeira
abordagem, os dados sdo conhecidos e sabe-se qual deve ser a classificacdo final
dos mesmos. Na segunda abordagem, ndo existe um output associado a cada
exemplo, ou seja, pretende-se que seja realizado um estudo de padrdes e relagbes
entre as features de forma a tentar obter grupos que possam distinguir os varios dados
(Bunker & Thabtah, 2017).
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Nos problemas de aprendizagem supervisionada, podem ser seguidos métodos
diferentes para a sua resolucdo, dependendo do tipo de variavel que se pretende
prever. E necessario considerar que é um problema de regressdo, sempre que o
atributo de saida for do tipo numérico. Se a variavel que se pretende prever, for uma
classe, uma categoria ou um diagnostico, nesse caso é um tratado como um problema
de classificacdo. Esta distin¢do esta representada na Figura 7.

Aprendizagem Classificacao

Supervisionada

Modelo de previsdo baseado no

Machine input e output RegreSSEN\O

Learning Aprendizagem n3o

supervisionada .
—— Clustering

Agrupa e interpreta dados
baseados no input

Figura 7 - Aprendizagem supervisionada e aprendizagem ndo supervisionada.
Fonte: Adaptado de (Bunker & Thabtah, 2017)

2.4.1. Algoritmos implementados

Seguidamente, descrevem-se o0s algoritmos de ML implementados neste trabalho.

Arvores de decisao

O algoritmo de arvores de decisdo funciona de maneira analoga a um fluxograma.
Este fluxograma em arvore de decisdo € composto por noés e folhas, sendo que em
cada no sao testadas regras a cada atributo (Campos R., 2017). O resultado do teste
feito a cada atributo cria uma ramificagéo, no final composta por folhas que indicam a
classe a qual o exemplo pertence. As arvores possuem um no principal denominado
né raiz, sendo este 0 que ocupa o grau hierarquico mais elevado e liga-se a outros
nés, denominados nos filhos. Estes, por sua vez, podem possuir nés filhos e este ciclo
continua até terminar num né que ndo possua filhos, denominado de né folha ou né
terminal. No final, a deciséo, é tomada testando todas as condi¢bes desde o nd raiz
até chegar ao n6 folha onde esta especificada a classe prevista. Para elucidar, na
Figura 8 temos uma arvore de decisdo na qual se decide se deve ser concedido crédito
a um cliente. Suponhamos que para o conjunto de dados referentes a clientes de um
banco pretendemos classificar uma nova instancia. Primeiramente ir4 ser testado o
atributo idade e, consoante o valor da insténcia, seréo realizados mais testes de forma
a ser atribuida uma classe a amostra testada.
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Adulto
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Sl Ruim

Figura 8 - Representagdo de uma drvore de decisdo de um problema para crédito bancdrio
Fonte: (Ramos, 2016)
As arvores de decisdo sado algoritmos de aprendizagem supervisionados e nao
paramétricos, ou seja, os dados devem conter o valor a prever e nada é presumivel
antecipadamente, uma vez que € considerado que as amostras nao tém
dependéncias nos seus parametros. Este algoritmo é muito utilizado na resolucao de
problemas de classificacéo e de regresséo.

As principais valéncias deste algoritmo séo a facil capacidade de interpretacéo e
representacao, pois as mesmas sao facilmente visualizadas. Este algoritmo funciona
bem para problemas com grande quantidade de dados, consegue lidar com dados
categoricos e numéricos, e nao necessita de ser realizado um pré-processamento,
uma vez que ele consegue trabalhar com valores ndo normalizados. E um algoritmo
de facil implementacdo, pois ndo requer muitos parametros de configuracdo. As
principais desvantagens deste classificador sdo: a ocorréncia de overfitting em que as
arvores se adaptam demasiado ao conjunto de treino; a sua instabilidade que leva a
que, se os dados sofrerem pequenas alteracBes, as arvores produzidas sejam
completamente diferentes e se os dados possuirem muitos atributos estas possam
tornar-se complexas (Simdes, 2008).

Random Forest

O algoritmo Random Forest (RF), como o préprio nome sugere, € uma combinacdo
de outros algoritmos (ensemble). Este classificador combina diferentes arvores de
decisédo independentes, que operam em conjunto para prever a classe. Este utiliza
técnicas de reamostragem de forma a reduzir a variancia associada aos algoritmos de
aprendizagem supervisionada (Fernandes, 2019).

O RF utiliza a técnica de bagging em que, a partir do dataset de treino, sdo gerados
diferentes subconjuntos dos dados de treino aleatoriamente e com reposicéo, de
forma a que seja criado um modelo (arvore de deciséo) diferente para cada um desses
subconjuntos de dados. Para realizar a classificacdo de uma nova instancia, utiliza-se
um estimador como a média dos valores no caso de problemas de regressao, ou
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usa-se um sistema de votos no caso de problemas de classificacdo. No sistema de
voto, cada um dos modelos prevé a classe para cada instancia. A classe final, sera a
que tiver obtido mais votos (Yiu, 2019). Esta légica encontra-se descrita na Figura 9.

X dataset
N, features N, features N, features N, features
@ e N e
o} o) o) o o) 0 o} o
O O @ O O O O @ ©C ®@ O O O O @ O
TREE #1 TREE #2 TREE #3 TREE #4
CLASS C CLASS D CLASS B CLASS C

l l I J
|

[ MAJORITY VOTING J

[

FINAL CLASS ]

Figura 9 - Representagdo esquemdtica do algoritmo Random Forest.
Fonte: (TechTour, 2019)

As principais vantagens associadas a este algoritmo sdo: a sua facil capacidade de
percecdo e implementacdo; a existéncia de poucos parametros de configuracéo; a
previsdo com boas taxas de acerto dos parametros standard; a grande versatilidade,
uma vez que tanto pode ser utilizado em problemas de classificagdo como de
regressdo. Este algoritmo funciona bem com datasets grandes, com um grande
namero de atributos e ainda com classes néo balanceadas (Silva , 2018). As RF, vém
resolver o problema de overfitting associado as arvores de decisdo, com a construcao
de diferentes arvores, evitando que o modelo figue demasiado ajustado aos dados.
As principais desvantagens ocorrem quando sdo geradas grandes quantidades de
arvores, levando a que o algoritmo se torne lento e ineficiente, sendo dificil fazer
previsdbes em tempo real. Este algoritmo ndo funciona muito bem com variaveis
categoricas e costuma apresentar taxas de acerto mais baixas do que classificadores
lineares para dados que contém caracteristicas independentes (Dmitrievsky, 2018).

K-Nearest Neighbors

O algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN), é dos mais simples de compreender, pois
simplesmente analisa a semelhanca que existe entre os diferentes dados (vetores)
mais proximos e a nova instancia a classificar. Baseia-se na ideia de que um ponto no
espaco esta rodeado, na sua maioria, por pontos que pertencem a mesma classe,
uma vez que 0s pontos séo colocados no espaco de acordo com 0s seus atributos.
Para classificar uma nova instancia, € necessario calcular a distancia desta aos pontos
para 0s quais ja se conhece a classe a que pertencem. Na Figura 10, esta
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exemplificado o processo de classificagdo com o KNN para um valor de k igual a 3.
Na figura, a instancia assinalada corresponde a observacéo a ser classificada. Como
o valor de k € igual a 3, sdo escolhidos os trés exemplos mais proximos. Neste caso,
como sao dois exemplos de classe “escura” e um exemplo de classe “clara”, a
classificagdo seria “escura”, uma vez que na vizinhanga a classe predominante é a
“escura” (Italo, 2018).

A
""""" Classe B
o |

X, .‘ . @

k=37 /@
k=6 ®
>

X

Figura 10 - Exemplo do classificador KNN, com o K igual a 3.
Fonte: (Vaish, 2018)

Para calcular a distancia entre dois pontos existem diferentes métricas disponiveis
como: distancia Euclidiana, distancia de Manhattan, distancia de Hamming, etc.

A métrica mais utilizada é a distancia Euclidiana que é calculada pela equacéo 1.

(1)

Na equacéo, para um conjunto de n instancias, y € a instancia a classificar, yi o valor
de cada variavel de entrada dentro do somatorio e p um ponto do conjunto de treino.

No fim de ser calculada a distancia em relacdo aos pontos do dataset de treino, é
necessario definir o valor de k a considerar. Esta tarefa € muito importante, ja que, um
k muito elevado leva a que o critério de similaridade seja descartado, enquanto que
um k muito pequeno pode levar a que seja considerado ruido, comprometendo a
eficacia do classificador. Este valor deve ser impar para descartar situacdoes de
empate entre classes e deve ainda ser validado usando o dataset de validagéo, de
modo a obter o melhor desempenho (Fernandes, 2019).

As principais vantagens a realcar deste algoritmo sé&o a sua simplicidade, quer na sua
teoria quer na implementacéo, a sua capacidade de apreender funcdes complexas e
nao perder informacdo (lgawa, 2015). Como desvantagens, sao de realcar, a
facilidade de ser enganado por um atributo irrelevante, poder ser dificil achar o vizinho
mais proximo quando o dataset possuir uma grande dimensao, ser um algoritmo que
funciona preferencialmente com variaveis normalizadas (Dihanster, 2020).
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Redes Neuronais

O desenvolvimento de redes neuronais inspira-se na forma de funcionamento dos
neuronios do cérebro humano. Esta rede € descrita como uma estrutura conexionista,
em que o processamento é distribuido por um conjunto de unidades de
processamento simples que se encontram densamente interligadas. Cada unidade
realiza um mapeamento das varidveis de entrada, numa variavel de saida. As
varidveis de entrada na rede correspondem aos atributos ou features que o conjunto
de dados disponibiliza, enquanto que a variavel de saida corresponde a label que se
pretende prever. Na Figura 11, é possivel verificar o funcionamento de uma rede
neuronal com duas camadas intermédias.

Entradas Saldas

Camada de
entrada

1* Camada Neural 2" Camada Neural
Escondida Escondida

Figura 11 - Esquema de funcionamento de uma rede neuronal com multiplas camadas.
Fonte: (Rijo, 2017)

As redes neuronais podem ser simples ou profundas (deep learning), dependendo do
ndamero de camadas existentes entre a camada de entrada e a de saida (Rijo, 2017).
Para realizar a classificacéo, este algoritmo considera os atributos (xm) que constituem
o dataset na camada de entrada. Na segunda camada, as entradas correspondem
aos valores obtidos da primeira camada. Na primeira camada oculta, € realizado o
processamento em que sao combinados os dados da camada de entrada com um
conjunto de coeficientes que constituem os pesos (wkm) atribuidos as diferentes
entradas, sendo estes ajustados consoante a aprendizagem da rede. Os resultados
destas avaliagbes sdo somados. Posteriormente a soma passa por uma funcdo de
ativacdo, que determina como o sinal deve progredir na rede de forma a afetar o
resultado. Esta funcdo pode utilizar como ponderagéo o bias (bk) que serve para
aumentar ou diminuir a saida da funcéo de ativacao (por exemplo para entradas nulas,
permite uma saida ndo nula). Por fim, & transmitido & camada de saida, o resultado
de classificagao (yx) (Zampieri, 2006).

O modelo de funcionamento de um neurodnio artificial estd exemplificado na Figura 12.
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Entradas

Saida

Figura 12 - Modelo de funcionamento de um neurdnio artificial.

Fonte: (Zampieri, 2006)
Existem diversas funcbes de ativacdo, sendo as que mais se destacam a funcgao
sigmoide, linear, linear retificada e tangente hiperbdlica. As principais vantagens das
redes neuronais sdo: a capacidade de lidar com dados incompletos, imprecisos e com
ruido; a grande adaptabilidade, pois uma vez criadas podem ser utilizadas em
aplicacbes de tempo real sem necessidade de alterar a sua estrutura a cada
atualizacdo de dados; e a capacidade de mapear relagbes entre as variaveis de
entrada e saida, mesmo quando estas sdo nédo lineares e complexas (Ambrésio,
2012). Como desvantagens, as redes apresentam uma lentiddo no processo de
aprendizagem!/ treino, a necessidade de um grande volume de dados e a preparacao
previa destes.

Support Vector Machines

As Support Vector Machines (SVM) ou maquinas de vetores de suporte, séo
fundamentadas pela teoria de aprendizagem estatistica desenvolvida pelo
matematico Vapnik (Vapnik & Cortes, 1995).

O objetivo da SVM é classificar os dados de entrada entre uma de duas classes. Para
tal utiliza um conjunto de dados de entrada e saida para treinar um modelo que depois
€ usado para classificar novos dados. Para desenvolver o modelo, mapeia as entradas
de treino no espaco multidimensional e utiliza regressdo para encontrar
o hiperplano que divide com margem maxima as classes a prever.

Este classificador comecga por procurar 0s pontos que se encontram mais proximos
das diferentes classes para serem os vetores de suporte. Depois de se encontrarem
0s vetores de suporte, estes sdo conectados por uma linha. O melhor hiperplano é
determinado pela reta perpendicular a linha de conexao entre os dois vetores de
suporte (Lorena & Carvalho, 2007). Na Figura 13, encontra-se representado o
esquema de funcionamento do classificador SVM para encontrar o melhor hiperplano
entre duas classes a prever.
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Figura 13 - Representagdo da escolha do hiperplano pelas SVM.
Fonte: (Gonzalo, Miniz, Nieto, Sanchez, & Fernandez, 2016)

Quando o problema em questéo € multi-classe é necesséario dividi-lo em classificacdes
binarias, sendo que esta divisdo pode ser one-vs-one ou one-vs-all. Na versao one-
vs-one, € realizada a divisdo em diferentes pares. Se existirem as classes A, Be C
serdo formados os pares (A,B), (A,C) e (B,C), e em cada caso o classificador ira votar
na classe, sendo a classificacao final a classe mais votada. A outra divisdo one-vs-all,
consiste em comparar cada classe com a juncdo das restantes classes (A, B+C), (B,
A+C) e (C, A+B). A classe que ganhar sera a escolhida como resultado da
classificacao.

Existem anda situac;ﬁes em que se torna necessaria a escolha de uma SVM néo linear,
como quando nado é possivel a separacdo das classes por um hiperplano. Nesses
casos, é preciso realizar uma transformagéo ndo-linear do espaco para que depois se
possam separar 0s grupos por uma SVM linear.

As principais vantagens deste modelo séo: a classificacdo de dados ndo regulares;
encontrar a melhor solucéo possivel para o problema de otimizacao; reduzir o risco
de ocorrer overfitting; e permitir que seja utilizado em dados com grande quantidade
de atributos (Coutinho, 2019). Como desvantagens, este revela uma dificuldade para
o utilizador interpretar os célculos efetuados quando o dataset é grande, sendo mais
indicado para atributos numéricos (Campello & Mello, 2018).

Extreme Gradient Boosting

O algoritmo Extreme Gradient Boosting ou XGBoost, é baseado em arvores de
decisado que utilizam uma estrutura de aumento de gradiente (Chen & Guestrin, 2016).
Nesta técnica, o classificador constr6i muitos modelos e, a medida que os vai
construindo, f4-lo com base nos erros que o0s anteriores cometeram, de forma a corrigir
essas deficiéncias.
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No XGBoost cada novo modelo corresponde a uma nova arvore de decisdo que é
adicionada (Aderaldo, 2019). Este modelo dispde de diversos médulos que realizam
a regularizacéo para deste modo evitar a ocorréncia de overfitting, também executam
nativamente a validac&o cruzada e trabalham com variaveis com valores em falta sem
gue seja necessario realizar o pré-processamento. Este modelo comeca por realizar
uma primeira aproximacdo da predicdo, sendo obtidos erros residuais que
correspondem a diferenca entre o valor observado e o valor previsto. De seguida, com
esses erros, sao treinados novos modelos para tentar prever o erro residual do
primeiro modelo. Posteriormente, sdo somadas as predicdes de cada modelo para
obter a previséo final e desta forma corrigir os valores da primeira aproximacéao. Este
processo € repetido varias vezes até que os erros residuais sejam cada vez menores
(Grover, 2017). Na Figura 14, esta descrito o processo de classificacdo anteriormente
referido.
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Figura 14 - Esquema representativo da modelo XGBoost.
Fonte: (grover, 2017)

As principais vantagens deste modelo sdo a capacidade de lidar eficientemente com
uma grande variedade de dados, ser extremamente flexivel devido ao nimero de
hiperparametros e os bons resultados que obtém para problemas de regressao e
classificacdo. A principal desvantagem deste método € a sua complexidade e a dificil
percecao do que esta a acontecer, conhecido como uma “caixa negra”, sendo também
computacionalmente exigente.
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Logistic Regression

Na Logistic Regression (LR) ou regressao logistica, sdo utilizadas técnicas estatisticas
para estimar as probabilidades associadas a ocorréncia de cada evento. Este modelo
é utilizado maioritariamente para problemas binominais, apesar de ser possivel
utilizd-lo em problemas multinominais. Para problemas multinominais a classe é
prevista com base na férmula 2.

edX)

E (Y) = m (2)

Na formula, g(xX) é dado pela equacdo SO0+ [1X1+ B2X2+ -+ BpXp,
correspondendo Xp as variaveis independentes que constituem o conjunto de dados.

Este algoritmo tem como vantagens ser extremamente simples e também dos mais
conhecidos nesta area, servindo de base para outros algoritmos como € o caso das
redes neuronais. Apesar da sua simplicidade, este modelo consegue obter bons
valores de accuracy.

Como desvantagens, este algoritmo, devido a sua linearidade, tenta encontrar a
separacao entre as fronteiras como uma reta e, caso esta nao se verifiqgue, 0 modelo
nao consegue concretizar a separacdo. Outra limitacdo vem do fato de a regresséo
logistica ndo garantir que a reta encontrada seja a que melhor separa as classes e
gue garante os melhores resultados possiveis (Facure, 2017).

2.5. Metodologias para avaliagcdo do desempenho

Para avaliar o desempenho de um classificador é necessario que o dataset seja divido
em dados para realizar o treino, em que a classe dos mesmos é conhecida, e em
dados de teste, sendo estes diferentes dos de treino e desconhecidos, para validar o
modelo. Esta divisdo é muito importante para evitar que o modelo se ajuste
exageradamente aos dados de treino. Quando tal acontece, os modelos acabam por
memorizar os dados de treino e quando séo submetidos a dados novos, os resultados
gue apresentam séo bastante insatisfatorios.

Para realizar a divisdo dos dados nos dois conjuntos, existem varias técnicas que
podem ser aplicadas.

2.5.1. Holdout

A técnica Holdout divide o conjunto de dados de tamanho N em dois subconjuntos,
um a ser utilizado para treinar o algoritmo (p*N) e o restante conjunto para testar
((1-p)*N). Estes subconjuntos sao divididos aleatoriamente segundo uma

22



Sistema de apoio a decisdo para apostas desportivas

percentagem fixa, definida pelo utilizador. Os valores caracteristicos utilizados séao
p=2/3 para o dataset de treino e 1-p=1/3 para teste (Baranauskas, Métodos de
Amostragem, 2019). O Holdout deve ser utilizado em conjuntos de dados que
apresentem grandes quantidades, dado que poucos dados para treino e teste podem
ser prejudiciais para o modelo. Outro problema que advém desta abordagem, é o facto
de ao acontecer a divisdo do dataset, esta poder ser desequilibrada, levando a que
exista um maior numero de exemplos de uma determinada classe num dos
subconjuntos e menor no outro. Na Figura 15, esta representada a divisdo dos dados
com esta abordagem.

N
[ DATASET
Training Dataset Testing Dataset
) L
[ p*N \[ (1- p) *N )
[ TRAIN

Figura 15 - Técnica Holdout para divisdo do dataset.
Fonte: Adaptado de (Baranauskas, Métodos de Amostragem, 2019)

2.5.2. Amostragem aleatoria estratificada

A amostragem aleatéria pressupde que o conjunto de dados é dividido em varios
grupos (estratos) diferentes e que posteriormente, em cada um desses grupos, é
realizada uma amostragem (Santana F. , 2020). Normalmente é utilizada a abordagem
Holdout, em que, para cada subconjunto, sdo selecionados dados para teste na
percentagem p e para treino na percentagem (1-p). Esta abordagem esta ilustrada na
Figura 16.

Dados teragio 1 lteracio 2 Iteragio 3 lteragio ..

Tradng

e Teste

Figura 16 - Divisdo dos dados segundo uma amostragem aleatdria estratificada.
Fonte: (Duarte, 2015).
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2.5.3. Validacao cruzada

A validacdo cruzada realiza uma divisdo aleatéria dos dados em K subconjuntos,
idealmente com a mesma dimensao ou semelhante, sendo comum utilizar o valor
K=10 (Schneider, 2018).

Em cada iteracdo sdo selecionados os dados para treino, (K-1) conjuntos, e é
selecionado um conjunto para teste sendo que este s pode ser utilizado uma vez.
Este processo é realizado ao longo das K iteracdes. No final, o erro da classificagédo
é calculado como a média dos erros em cada iteracdo (Santana R. , 2020). O processo
de validacdo cruzada esta representado na Figura 17.

Iteration 1 Iteration 2 Iteration 3 Iteration K
Fold 1 Fold 1 Fold 1 Fold 1
Fold 2 Fold 2 Fold 2 o o0 Fold 2
Fold 3 Fold 3 Fold 3 Fold 3

[ ] ® [ ] ®

° ° ° °

[ ] L] ® ®
Fold K Fold K Fold K LA Fold K

|:| Training data |:| Test data

Figura 17 - Divisdo do dataset utilizando a valida¢do cruzada.
Fonte: (Qiubing, Mingchao, & Han, 2019)

2.5.4. Leave-one-out

A abordagem Leave-one-out € uma variacdo da validacdo cruzada. Neste método,

7

como o préprio nome diz, € selecionado um exemplo para teste e os restantes
exemplos sdo utilizados para treino. Este processo € realizado até que todos o0s
exemplos sejam utilizados como teste, ou seja, 0 mesmo numero que a quantidade
de exemplos disponiveis no dataset original. O desempenho é calculado pela soma
do desempenho em cada teste individual (SCHREIBER, et al., 2017). E indicado para
datasets que possuem poucos dados, pois de outra forma € computacionalmente

muito pesado. Esta abordagem esta descrita na Figura 18.
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Figura 18 - Abordagem de divisdo de dados Leave-one-out.
Fonte: (DataCamp, 2020)

2.5.5. Bootstrap

O meétodo Bootstrap pressupde que sdo construidos K subconjuntos de dados
(bootstraps) do dataset original. Estes conjuntos séo gerados de forma aleatéria e com
reposicao, contendo o dataset de treino 0 mesmo nimero de exemplos do dataset
original, devido a existéncia de exemplos repetidos. O dataset de teste é construido
com os exemplos que ndo foram considerados no conjunto de treino (Brownlee, 2018).
Este processo de construcdo dos conjuntos de dados de treino e teste esta
representado na Figura 19.

Original Dataset | Xy | X | X, | X, | X5 [ % | % | X | X5 | X5q
Bootstrap 1 | Xs | Xg | Xz | X | Xs | Xa | Xs [ X | X [ X, Xy | % [ X0
Bootstrap 2 |Xyo| Xy | Xy | Xy | Xy [ Xy | X | X | X, | Xy X [ %
Bootstrap 3 | Xg [ Xg | X | Xy | X5 [ X | X5 | X5 | X5 | X; Xy [ %7 | X5 | Xy
L J L J
Training Sets Test Sets

Figura 19 - Abordagem Bootstrap para divisdo de dados.
Fonte: (Brownlee, 2018)

2.6. Métricas para avaliacdo de desempenho

Quando se desenvolvem modelos de ML é fundamental avaliar o seu desempenho,
quantificando a forma como cada modelo se comporta na resolugdo de um problema.
De forma a ser possivel realizar uma analise comparativa dos classificadores, existem
algumas métricas que permitem uma correta avaliagdo dos resultados obtidos.
Dependendo do tipo de classificador que se utiliza para o problema, as métricas
utilizadas sao distintas.

Quando o problema em questao é de classificagdo e binominal, ou seja, o classificador
classifica entre as duas classes possiveis, as métricas utilizadas baseiam-se nos
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valores retirados da matriz de confuséo (Leal, 2017). Quando o problema em questéao
€ multi-classe, como o resultado do jogo (empate, vitoria, derrota), € necessario
transformar a matriz de confuséo, de forma a agrupar as diferentes classes, passando
a ser um problema binominal, como é demonstrado na Figura 20.

Previsto

Visitado Empate | Visitante

Visitado
Empate
Visitante

C tmpate
(FN) 4 () 4 (FN) 5 (FN) 1
‘ )3 | (15 (FP) 5 (TN 17 FP)2 | (10

Figura 20 - Matriz de confusdo para classificagdo multi-classe.
Fonte: Adaptado de (Leal, 2017)

Esta matriz € construida a partir de alguns valores retirados da classificacdo que o
modelo realiza.

e Verdadeiros Positivos (VP) — este valor representa os exemplos que foram
classificados corretamente pelo classificador como sendo positivos.

e Verdadeiros Negativos (VN) — este valor representa as instancias que foram
classificadas corretamente como negativas.

e Falsos Positivos (FP) — este valor representa os exemplos que foram
erradamente classificados como sendo positivos, mas que eram exemplos
negativos.

e Falsos Negativos (FN) — este valor representa os exemplos positivos e que
foram classificados incorretamente como sendo instancias negativas.

Utilizando este conjunto de valores retirados da matriz de confusdo, existe um
conjunto de métricas que podem ser calculadas para nos ajudar a perceber quais
os classificadores que apresentam a melhor performance segundo cada dessas
métricas e qual o que apresenta o melhor desempenho global (Schade, 2019).

Accuracy

A métrica accuracy ou taxa de acerto, representa a percentagem de exemplos que
foram corretamente classificados. Esta varia entre 0 e 1, sendo que quanto mais perto
de 1 estiver o valor, melhor o classificador esta a classificar os exemplos. A accuracy
é dada pela equacéo 3.
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VP +VN 3)
VP +VN + FP + FN

Accuracy =

Taxa de erro

A taxa de erro (TE), representada na equacdo 4, fornece informacdo sobre a
proporcao de exemplos que foram classificados incorretamente pelo modelo, ou seja,
o numero de exemplos classificados como FP e FN em relacdo ao total de amostras
classificadas.

FP +FN (4)

TE = P T VNT FP+ FN

A taxa de erro também pode ser calculada em relacdo a meétrica accuracy,
apresentando uma relacéo inversa. Esta relacédo é dada pela equacéo 5.

TE = 1 — Accuracy (5)

Precision

A métrica precison da-nos a relacdo entre os exemplos positivos e classificados
corretamente como tal e todas os exemplos classificados como positivos. Esta métrica
permite ter informacgéo sobre os falsos positivos. A equacédo 6 representa a formula
que € utilizada para calcular a precision.

vp (6)

p . . —
recision —VP T FP

Recall

O recall ou sensitivity € uma métrica que nos permite perceber a taxa de verdadeiros
positivos. Este valor é utilizado para medir a fracdo de exemplos corretamente
classificados como positivos em relagcdo a todos os exemplos que sédo realmente
positivos (VP e FN). Esta permite entender se o classificador esta a identificar
corretamente os valores positivos e pode ser calculada utilizando a férmula 7.

vp (7)

Recall = VP+—F]V
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Specificity

A specificity permite aferir sobre a taxa de verdadeiros negativos. Este valor
corresponde a relacao entre os exemplos que foram corretamente classificados como
negativos e todos os exemplos que sdo mesmo negativos (VN e FP). Esta métrica
permite entender se o classificador estd a identificar os exemplos negativos
corretamente. A specificity € calculada a partir da equacéo 8.

VN (8)

Specificity = m

F1-Score

A F1-Score ou F-measure, consiste numa meédia harmonica das métricas
anteriormente referenciadas, precision e recall. Esta métrica € muito importante para
ajudar a entender a qualidade geral do modelo. Este valor pode ser calculado a partir
da equacéao 9.

2 * Recall * Precison 9
F1= (9)

Recall + Precison

AUC

A métrica AUC, do inglés, Area Under the Curve, corresponde ao valor da area
bidimensional que se encontra sob a curva ROC (Receiver Operating Characteristic
Curve) que é obtida pela representacdo gréfica da taxa de verdadeiros positivos
versus a taxa de falsos positivos. O seu valor varia entre 0 e 1, possuindo o valor de
0 quando o modelo classificar todos os exemplos erradamente e de 1 quando todas
as previsdes forem classificadas corretamente.
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CAPITULO 3

CONTEXTUALIZACAO DO TEMA EM ESTUDO E REVISAO DA
LITERATURA

Este capitulo inicia-se com uma breve introducao aos topicos do futebol e das apostas
desportivas on-line, a qual se segue uma pequena apresentacdo do Traderline.
Prossegue com uma analise as aplicacdes concorrentes disponiveis no mercado e
termina com a revisao de alguns trabalhos cientificos realizados na area de interesse
do presente estudo.

3.1. Futebol

O futebol é um desporto que ja € praticado desde 3000 a.C. De facto, os registos mais
antigos remontam a essa época e descrevem que 0s soldados chineses depois das
guerras formavam duas equipas, cada uma com oito jogadores, e utilizavam a cabeca
dos inimigos como bola, que passavam de pé em pé, até coloca-la dentro de duas
estacas que simbolizavam a baliza do adversario, sendo uma pratica muito
semelhante ao futebol. S6 muito mais tarde, no século XVII, quando este chegou a
Inglaterra, € que comecou a ser organizado, sistematizado e com regras para a sua
pratica (Reinke, A origem do futebol, 2019).

Este desporto, que na atualidade € dos que mais interesse suscita mundialmente,
consiste em duas equipas, cada uma de 11 jogadores, que utilizam o corpo com
excecdo dos bracos para levar a bola até a baliza do adversario (Herbinet , Predicting
Football Results Using Machine Learning Techniques, 2018).

O jogo tem uma duracédo de 90 minutos, ocorrendo a meio do tempo um intervalo de
15 minutos que permite aos jogadores descansar. O vencedor do confronto € a equipa
gue atingir o maior niumero de golos. Caso ambas as equipas obtenham igual nUmero
de golos, o confronto acaba com um empate. Porém, neste Ultimo caso, se for um jogo
decisivo é necessario realizar um prolongamento de 30 minutos para obter uma
equipa vencedora. Se mesmo assim ndo houver um vencedor, ambas as equipas
marcam penaltis, ganhando a que marcar mais golos nas 5 tentativas disponiveis.
Durante um jogo de futebol podem ocorrer varios eventos, sendo 0s mais importantes:

Passes:. ocorrem sempre que um jogador passar a bola a outro elemento da sua
equipa, sem utilizar os membros superiores, para realizar essa troca.

Golos: é considerado golo sempre que a bola passa a linha da baliza da equipa
adversaria.

Remates: € o ato de uma das equipas tentar colocar a bola na baliza adverséaria,
normalmente através de um pontapé, podendo ocorrer a varias distancias da baliza.
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Faltas: € assinalada falta sempre que o arbitro determina que foi realizada uma
irregularidade. Estas podem ser colisdes entre os jogadores com intengéo de atingir o
jogador adversario, troca de ofensas entre 0s mesmos, jogadas perigosas, toque com
a mao na bola, etc.

Cartdes: existem dois tipos de cartdes que podem ser mostrados aos jogadores
dependendo da gravidade da falta cometida por parte dos mesmos. Os cartbes
amarelos sdo mostrados quando ocorrem infracdes com pouca gravidade, mas em
gue é necessario advertir o jogador. Sdo exemplos deste tipo de infracdes, a pratica
de atitudes antidesportivas, tais como desrespeitar as decisdes tomadas pelo arbitro,
abandonar o campo, entre outras. Os cartdes vermelhos sdo apresentados sempre
gue existir bastante gravidade na infracdo cometida. Exemplos de infracdes que levam
a atribuicdo deste cartdo sdo, obter dois cartdes amarelos no mesmo jogo, faltas
cometidas com intencdo de magoar o adversario (entradas a pé juntos, agressoes),
entre outras.

Pendltis: este evento € assinalado sempre que a falta seja cometida dentro da zona
da grande area. ApoOs ser sinalizado pelo arbitro, a bola é colocada na zona de
marcacdo de penalti, sendo que o0s Unicos jogadores que podem estar dentro da
grande area sdo o marcador e o guarda-redes da equipa que cometeu a falta.

Cantos: consiste em realizar um remate a baliza ou um passe a partir do canto do
campo. Este tipo de evento ocorre quando a bola ultrapassa a linha de fundo e é
tocada em ultimo lugar por um jogador da equipa defensora.

3.1.1. PrimeiralLigaInglesa

7

A Primeira Liga Inglesa, mais conhecida por Premier League, € considerada por
muitos como o melhor campeonato do mundo, devido ao facto de ser a mais
transmitida em todos os paises e ao elevado numero de atletas que jogam no
Campeonato Mundial de Futebol. Esta liga € o nivel mais alto do sistema de ligas
existente no futebol Inglés e o come¢co da mesma aconteceu na temporada de
1992/1993 (Reinke, Entenda como funciona a Premier League, 2018).

Este campeonato é disputado por 20 equipas, ocorrendo em cada época (de agosto
a maio) 38 jornadas. Em cada temporada, as equipas jogam entre elas, havendo um
total de 38 jogos por cada equipa e acontecendo duas vezes a disputa entre as
mesmas, em estadios diferentes, ou seja, no estadio do adversario e no estadio da
casa. A Premier League utiliza o sistema de pontos acumulados para atribuir a
classificacé@o as equipas. A pontuacao de cada equipa € regida pelo numero de vitérias
e empates que cada uma acumula. Cada vitéria atribui 3 pontos ao vencedor e zero
pontos a equipa derrotada ndo tera. No caso de empate, é atribuido 1 ponto a ambas
as equipas.

No final das 38 jornadas, as equipas sdo organizadas pelo numero de pontos que
possuem e a que estiver em primeiro lugar sera considerada campea. No caso de
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empate, serdo considerados 0s pontos no confronto direto entre as equipas
envolvidas. Se mesmo assim persistir 0 empate, sera analisada a diferenca entre os
golos marcados e sofridos, bem como o nimero de golos marcados. Se ainda assim
nao conseguirem chegar a um vencedor, serd agendado pela direcdo da Premier
League, um jogo em campo neutro para determinar o campeao.

As equipas que ficarem nos 4 primeiros lugares garantem acesso direto a Liga dos
Campedes (UEFA Champions League), enquanto o 5° e 6° classificados se qualificam
para a Liga Europa (UEFA Europa League). As equipas que obtiverem as trés piores
classificacbes passardo a jogar na segunda divisdo inglesa, ou seja, na English
Football League Championship (Prasad, Kurian, Bhatia, & Tan, 2020).

3.1.2. Primeira Liga Portuguesa

A Primeira Liga, foi criada na época de 1934/1935 pela Federacdo Portuguesa de
Futebol, passando a ser gerida pela Liga Portuguesa de Futebol Profissional na época
de 1995/1996. Este campeonato corresponde a liga mais alta existente no sistema do
futebol portugués.

Atualmente, na época de 2019/2020, a primeira liga € formada por um conjunto de 18
clubes, que se qualificam segundo um sistema de pontos que é analogo ao da Premier
League. Ou seja, os pontos séo atribuidos consoante o resultado da disputa: se a
equipa vencer ganha 3 pontos, se empatar recebe 1 ponto e se acabar o confronto
derrotada, ndo recebe nenhum ponto.

Ao longo das 34 jornadas da época, as equipas defrontam-se entre si, ou seja, uma
equipa realiza jogos contra todas as outras equipas. As mesmas equipas defrontam-
se duas vezes na mesma época, sendo realizados dois jogos, um no estadio da equipa
e outro no estadio da equipa adverséria, sendo a ordem dos jogos estabelecida por
sorteio.

No final dos 306 jogos, é considerada camped a equipa que acumular mais pontos ao
longo do campeonato. Existem ainda regras definidas pela liga que devem ser
seguidas no caso de ocorrer igualdade de pontos (LigaPortugal, 2018). A equipa que
se sagrar campead, atualmente garante acesso direto a UEFA Champions League,
enguanto a que ficar em segundo lugar tera que disputar a 32 pré-eliminatéria da prova
milionaria, o terceiro e quarto lugar classificam-se para competir, respetivamente, na
22 e 32 pré-eliminatorias da UEFA Europa League. Estes acessos variam de ano para
ano, pelo que estas regras sao validas para a época 2019/2020. Em oposicéo, 0s
dois clubes que obtiverem as duas pontua¢cdes mais baixas descem para o nivel
inferior, a Segunda Liga, e os que obtiverem os dois primeiros lugares na Segunda
Liga sobem para a Primeira Liga. Esta Ultima € a que mais adeptos angaria nas ligas
do futebol portugués (Portugal, 2020).
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3.2. Apostas desportivas online

O conceito de Casa de Apostas tem origem na lingua inglesa, sendo tradicionalmente
conhecida por Bookmarker. A primeira abordagem de apostas a dinheiro aconteceu
em corridas de cavalos, sendo o0 seu objetivo prever o cavalo que terminaria em
primeiro lugar. As primeiras casas de apostas surgiram na Europa, na década de
1960, apos o Gambling Act, um ato do parlamento britanico que legalizou formas
adicionais de jogos de azar no Reino Unido. Foi a partir dessa data que as casas de
apostas profissionais comecaram a operar, sendo as pessoas a controlar o processo
de aceitacdo de propostas e prémios.

A versado das apostas desportivas online s6 comecou a funcionar na década de 90 do
século XX, tendo sido lancada em 1995 a primeira casa de apostas da Gra-Bretanha
“William Hill” ( Moura Ferraz, 2011). O aparecimento das apostas online tornou
possivel a qualquer pessoa apostar através de um simples clique, durante 24 horas
por dia e em real-time, ou seja, durante o decorrer de um jogo (Gomes T. , 2019).

Uma casa de apostas tem como principal objetivo ganhar dinheiro, com a colocacao
de um valor previamente definido numa determinada aposta para a previsdo de um
resultado de um evento desportivo. O valor atribuido a cada aposta € designado por
odd e corresponde ao montante que ird ser pago no caso de acerto da mesma, sendo
este estipulado com base na probabilidade associada a cada acontecimento do evento
desportivo. As odds chegam a ser disponibilizadas até uma semana antes do jogo e,
como consequéncia disso e do numero de apostas num determinado resultado,
podem sofrer variacdes (M., 2017).

Os desportos que despertam maior interesse nas apostas desportivas sao o futebol,
basebol e basquetebol.

Existem atualmente dois tipos de casa de apostas. No primeiro, mais convencional, 0
utilizador realiza uma aposta contra a casa: caso esta ganhe, fica com o lucro; caso
perca, é o utilizador que ganha o lucro. Sdo exemplos destas casas a Bet365 e a Bwin.
O segundo tipo envolve o conceito de trading, mais complexo, o qual funciona de
maneira analoga a bolsa de valores, sendo um mercado de compra e venda. Ou seja,
€ um intercambio de apostas (betting exchanges), em que os apostadores ndo apostam
contra ou a favor das odds estipuladas pelas casas de apostas, mas sim contra outros
apostadores, negociando entre si e com os valores determinados pelos mesmos.
Neste caso, as casas de apostas beneficiam cobrando uma taxa pelos lucros obtidos,
sendo que esta varia consoante o montante e a regularidade com que utilizam a
aplicacdo. Sao exemplos destas casas de apostas, a Betdaq e a Betfair. Esta
modalidade é muito apreciada por traders2 que utilizam este mercado como fonte de
rendimento ( Moura Ferraz, 2011).

2 profissional que investe na bolsa de apostas
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Existe uma enorme quantidade de apostas que podem ser realizadas, sendo que, no
caso de um jogo de futebol, os principais mercados de apostas séo:

e Resultado final — o utilizador aposta no empate ou na vitéria da equipa
visitante/visitada;

e Resultado ao intervalo — o utlizador aposta na vitéria da equipa
visitada/visitante ou empate ao intervalo;

e Resultado correto — o utilizador aposta ho nimero de golos marcados por cada
equipa, no final do confronto;

e Total de golos — o utilizador aposta se o total de golos marcados no confronto
€ superior ou inferior a um determinado nimero;

e Total de cantos — o utilizador aposta se o total de cantos marcados no confronto
€ superior ou inferior a um determinado nimero;

e Total de cartdes — o utilizador aposta se o total de cartdes assinalados no
confronto é superior ou inferior a um determinado numero;

e Ambas as equipas marcarem — o utilizador aposta em ambas as equipas
marcarem golos ou na condi¢ao oposta;

¢ Primeira equipa a marcar — o utilizador aposta na equipa visitante/visitada para
ser a equipa a marcar o primeiro golo;

e Handicap Asiatico — é dada uma vantagem ou desvantagem de golos as
equipas para equilibrar os valores das odds e trazer uma maior probabilidade
de vencer a aposta.

E ainda possivel realizar uma aposta mltipla, em que é executada uma conjugacéo
de varios mercados de apostas e 0 sucesso da aposta s6 acontece caso ganhe as
apostas de todos os mercados selecionados.

Em Portugal, a legalizacdo das apostas desportivas ocorreu no final de 2015 com a
criacao de regulamentacédo e legislacéo para este mercado, obrigando a que muitas
das casas que operavam em Portugal ficassem suspensas (M., 2017). Foi em maio
de 2016 que a BetClic.pt obteve a primeira licenca para poder operar legalmente em
Portugal, seguindo-se a Bet.pt. Atualmente existe um total de 9 casas de apostas
legais em Portugal: Betclic, Bet, Betano, Betway, NossaAposta, Moosh, EscOnline,
Luckia e Solverde.

3.3. O Traderline

Tal como referido anteriormente neste documento, o Traderline é um software de apostas
certificado pela Betfair (Betfair, 2021)(a empresa que opera a maior bolsa de apostas
online do mundo), tendo sido desenvolvido pela Mythical Technologies para responder
as necessidades dos apostadores que procuravam uma ferramenta de apostas e de
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trading completa, simples e pratica. Com efeito, o Traderline € o primeiro software
totalmente Portugués, que permite aos utilizadores fazerem trading na Betfair de
forma automatica. Este comecou a ser desenvolvido no final de 2012, tendo sido
lancada a sua primeira versao em janeiro de 2013 (Serafin, 2016). Este software foi
inicialmente lancado no mercado portugués, com a possibilidade de afiliacdo a quem
realizasse a sua divulgacdo e aumentasse 0 seu renome nas comunidades de
apostadores. Esta modalidade fez com que o Traderline crescesse de forma
exponencial e em apenas alguns meses passasse a ser uma das melhores
plataformas para trading desportivo, a ser utilizada em mais de 60 paises. Apos a
certificacdo deste por parte da Betfair através da utilizacdo da APl (Application
Programming Interface) da mesma, foi garantido que o processamento das apostas
era realizado por esta e que era possivel realizar qualquer tipo de acéo sobre a bolsa
de apostas desta empresa (Goncalves, 2019).

Atualmente, o Traderline encontra-se disponivel para ser utilizado em Windows, Mac
OSX, Android e 10S, podendo ser escolhidos diversos planos de subscricdo, desde
planos mensais a planos anuais e vitalicios por diferentes precos (Traderline, 2021).
Na Figura 21, é possivel ver um exemplo da intuitiva interface deste produto.

. 0 ¢ e w

Figura 21 - Interface da janela principal do Traderline
Fonte: (Traderline, 2021)

3.4. Produtos concorrentes

Atualmente existe uma grande quantidade de casas de apostas e ferramentas que
nos permitem realizar apostas desportivas, mas a grande maioria ndo esta
credenciada para poder operar em Portugal (ApostaLegal, 2020). No ambito do
presente trabalho de estagio, foi realizada uma analise aos principais produtos
concorrentes com o Traderline, cujo resultado se apresenta em seguida. A ideia era
perceber o posicionamento deste ultimo, relativamente a oferta existente no mercado.
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Na Tabela 1, é apresentada uma lista com os websites mais utilizados mundialmente
e algumas das suas caracteristicas, tais como: se estdo disponiveis em Portugal, se
apresentam estatisticas sobre os confrontos e se facultam previsées/ progndésticos

dos resultados ao utilizador. A informacdo diz apenas respeito a modalidade de
futebol.

Tabela 1 - Tabela comparativa dos websites de apostas mais utilizados no mundo

Website Disponivel em Estatisticas Previsdes/
Portugal Prognésticos

Betano (Betano, 2020) X X -
Betway (Betway, 2020) X -
Esc Online (EscOnline, 2020) X X -
Betclic (Betclic, 2020) X - -
Sportingbet (SportingBet, X
2020)
Pinnacle (Pinnacle, 2020) X - -
Betfair (Betfair, 2020) - X -
Rivalo (Rivalo, 2020) - X -
Suprabets (SupraBets, 2020) - X -
SuperAposta (SuperAposta, X
2020)
888Sport (888Sport, 2020) - X -
Tipbet (TipBet, 2020) - X -
Sportytrader (SportyTrader, X X
2020)
Traderline ( (Traderline, 2021) - X -

Analisando a tabela, percebe-se que quase todas disponibilizam ao utilizador
estatisticas sobre o0s confrontos mas apenas uma, a Sportytrader, fornece
progndsticos ou previsées dos jogos. Da pesquisa efetuada, verificou-se que os dados
estatisticos disponibilizados incluem: informacéo histérica comparativa dos confrontos
das duas equipas, a forma das equipas, informagédo acumulativa relativa aos golos
marcados, sofridos, numero de vitorias, empates, derrotas e pontos no campeonato.

Para além da plataforma Sportytrader ja referida, existem outros websites menos
populares que disponibilizam ao utilizador informacdo com prognosticos dos jogos,
sugerindo a aposta que é considerada ideal. Essas ferramentas efetuam uma previséo
em termos de probabilidades matematicas, apresentando ao utilizador as
probabilidades associadas a cada resultado e a cada evento. Alguns exemplos dessas
outras aplicacbes s&o: Statarea (Statarea, 2021), Vitibet (Vitibet, 2021), Forebet
(Forebet, 2021), PredictZ (PredictZ, 2021) e SoccerVista (Soccervista, 2021).
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Verificou-se que todos estes websites utilizavam célculos matematicos para
apresentar a previsao do resultado ao utilizador, distinguindo-se dos modelos de
Machine Learning que se pretende implementar no Traderline.

3.5. Trabalho cientifico relacionado

O estudo realizado por Buursma (Buursma, 2010), tinha como principal objetivo
desenvolver um sistema para prever resultados de jogos de futebol que superasse as
odds das casas de apostas. Com base em dados histéricos, foram selecionados os
seguintes atributos ou features: golos marcados pela equipa nos ultimos x jogos, golos
sofridos pela equipa nos ultimos x jogos, numero médio de pontos obtidos pela equipa
nos ultimos x jogos. Depois da escolha dos atributos referidos, foram implementados
7 classificadores com base nos seguintes algoritmos: regressao linear, regressao
logistica, arvores de deciséo, Boosting, Bayesian networks, NaiveBayes e um que
permitia prever as vitérias da equipa da casa. Para a implementacdo o autor usou a
plataforma WEKA que permitia visualizar as correlagdes entre os varios atributos e
utilizar os algoritmos de Data Mining. No estudo, foi ainda testada a influéncia que o
namero de jogos tinha no desempenho dos classificadores, e a concluséo foi que,
guanto maior fosse o numero de jogos, melhor seria o desempenho do classificador.
Foi entdo decidido que o classificador devia utilizar 20 jogos, para ter um desempenho
razoavel. Por fim, para os 20 jogos, foram selecionados diferentes conjuntos de
features e treinados os varios classificadores com esses subconjuntos. Os melhores
resultados foram obtidos pelo classificador de regressao linear com todas as features
utilizadas, atingindo 55% de accuracy.

Num outro estudo realizado por Duarte (Duarte, 2015) foram aplicadas técnicas de
Data Mining a dados histdricos da primeira liga portuguesa, para realizar a previsao
de resultados de jogos de futebol. Neste estudo, o autor utilizou os algoritmos C5.0,
Random Forest, KNN, Jrip, SVM, redes neuronais e Naive Bayes para realizar a
previsao do resultado. Para a implementacéo dos algoritmos de Machine Learning foi
utilizada a biblioteca Scikit-learn. Os atributos usados nesta pesquisa foram: a
identificacdo do jogo, a identificacdo da equipa visitada e da visitante, a jornada, o
histérico do niumero de golos marcados por cada equipa, a forma das equipas e o fator
casa. Este autor realizou quatro testes para perceber a interferéncia da correlacdo
entre os atributos no dataset. Primeiramente, construiu o dataset completo com todos
os atributos, de seguida construiu 3 datasets, um com todos os atributos que
possuissem correlacdes inferiores a 0.9, outro com correlagdes inferiores a 0.8 e, por
fim, com os atributos que tivessem menos de 0.7 de correlagcdo. O melhor resultado
foi obtido para os algoritmos KNN e SVM com uma accuracy de 59%.

Por seu lado, Tavares (Tavares, 2013) realizou uma pesquisa em que tentava prever
o resultado (vitéria, empate ou derrota) dos jogos de futebol do campeonato Brasileiro.
O autor utilizou os dados desde a época de 2002/2003, até a primeira metade (inicio
do més de dezembro) da época de 2013/2014, para realizar o treino do modelo e usou
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os dados da segunda metade desta Ultima época, para realizar o teste. Este autor
implementou dois modelos utilizando Matlab: o Maximum Likelihood Estimator (MLE)
e Multilayer Perceptron (MP), para posteriormente comparar os resultados entre si e
averiguar qual o modelo mais adequado para a previsdo de jogos de futebol. Foi
utilizado um vetor de features que continha os dados dos ultimos 10 anos do
campeonato Brasileiro, com informacao sobre: o local onde o jogo se tinha realizado
para considerar o fator casa, o resultado do jogo (vitéria, derrota ou empate) e a data
do evento para que fosse atribuido maior peso aos eventos que tivesse ocorrido
recentemente. Como resultados, obteve um valor de accuracy de 53,16% para o
classificador MLE e de 55,79% para o modelo MP. O estudo concluiu que os modelos
apresentavam pior desempenho na classificacdo da classe empate.

No trabalho desenvolvido por Stefan Samba (Samba, 2019), foi investigada a
capacidade de um sistema de redes neuronais prever o resultado de jogos de futebol
da English Premier League. Neste estudo, as variaveis utilizadas foram classificadas
consoante fossem dependentes ou independentes das equipas que estavam a
disputar o evento. Como features dependentes, foram utilizadas a forca da equipa e a
soma cumulativa de diferentes parametros como: os pontos, 0s golos, as faltas, os
cartdes e o0s cantos. As features independentes consideradas foram o arbitro, a época,
a divisdo, a forma, os dias entre os diferentes jogos e as odds. Como target, foram
utilizadas as trés hipéteses possiveis para o desfecho do confronto: empate, vitoria da
equipa que joga em casa ou Vvitdria da equipa que joga fora. Este autor testou a
interferéncia da alteracdo de diversos parametros na rede neuronal, tais como a
profundidade da rede, o nimero de neurdnios e o nimero de épocas de treino. O valor
mais alto para a melhor configuracao de rede, obteve uma accuracy de 48 %.

No trabalho desenvolvido por Ulmer e Fernandez (Ulmer & Fernandez , 2014) foram
utilizados algoritmos de Machine Learning para prever as classes ganhar, perder ou
empatar. Neste estudo, foram empregues os dados dos resultados dos jogos da
Premier League, sendo que utilizaram 10 temporadas (2002/2003 até 2011/2012) para
construir o dataset de treino e 2 temporadas (2012/2013 e 2013/2014) para serem
utilizadas como teste. Como features de entrada, estes autores utilizaram o ranking
de cada equipa, tendo em conta a diferenca entre pontos das equipas. Foi também
utilizada a forma atual das equipas, sendo esta calculada pelos resultados obtidos nas
Gltimas 7 partidas e definidos pesos para atribuir menor importancia as partidas mais
antigas. Alem do desempenho, tiveram em consideracdo o local onde o jogo era
realizado, para ser considerada a vantagem de a equipa estar a jogar em casa. Com
estes conjuntos de dados, foram criados os modelos Stochastic Gradient Descendent,
Naive Bayes, Hidden Markov Model, Support Vector Machine e Random Forest. De
entre os diversos classificadores, os que apresentaram melhor performance foram o
Support Vector Machine, o Random Forest e 0 Stochastic Gradient Descendent na
configuragdo one-vs-all. Estes classificadores apresentaram valores de accuracy
entre 48% e 52%, tendo este ultimo sido obtido pelo modelo Stochastic Gradient
Descendent na configuragao one-vs-all.
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Num dos estudos mais recentemente realizados, os investigadores Denny et al
(Palinggi, Ramos , Torres-Sospedra, Trilles, & Huerta, 2019) utilizaram técnicas de
Machine Learning para tentar prever os resultados de jogos de futebol das ligas
espanholas. Neste trabalho, foram considerados como atributos as condi¢cdes
meteoroldgicas e os dados histéricos estatisticos das equipas. O estudo foi realizado
com os dados relativos as épocas de 2013-2014 até 2016-2017, perfazendo um total
de 3830 jogos, disputados entre as equipas da La Liga e da Segunda Divisdo do
campeonato espanhol. Foram testados trés tipos de algoritmos de classificacdo para
perceber qual iria obter melhor resultados. Os algoritmos utilizados foram o RF, KNN
e SVM . Estes algoritmos foram implementados em linguagem Python, utilizando a
biblioteca scikit-learn. Para testar a influéncia que os dados meteoroldgicos tinham no
dataset, foram realizados dois casos de estudo: no primeiro foram consideradas
exclusivamente as condicdes meteorolégicas e no segundo foram utilizadas as
condicbes meteoroldgicas e os dados histéricos das estatisticas de cada equipa.
Tendo em conta os dois casos, 0os que apresentaram melhores resultados, foi o
segundo com o SVM, obtendo uma percentagem de 49,51% de accuracy. Para o
primeiro caso, a accuracy de 47,59% quando utilizado o mesmo algoritmo.

A Tabela 2, apresenta um resumo da informacéo mais relevante dos estudos descritos
anteriormente, tais como as features selecionadas, os algoritmos implementados, as
ferramentas/bibliotecas utilizadas e os melhores resultados obtidos.

Tabela 2 - Resumo dos trabalhos cientificos realizados na drea em estudo

Nome do estudo Features Algoritmos Resultados obtidos
(accuracy)
¢ Golos marcados pela
equipa da
gﬁisn%\/slsit?g;;os o Regressao linear;
) ’ Regresséo logistica;
Predicting sports * S;J(i);asg;ndos pela : Arv%res de de?ciséo;
eventrzlrlcj)lg past casa/visitante nos : :oostlingn; networks: 55%
(Buursma, 2010) ultimos x jogos;  NaveBaves
' ¢ Numero médio de - oayes, N
pontos obtidos pela | Algoritmo que preve
equipa da as vitérias da casa.
casalvisitante nos
ultimos x jogos.
¢ Identificacédo da e C50
equipa visitada e s .
Previsdo d visitante; : Eal\rllgaorrgs?l)\lr:isthbors
result:'ie(;/(l)ssage _((3) os |° Jornada; Jrip; ° ,
199 e Histérico do namero | ° =P 59%
de futebol (Duarte e Support Vector
2015) ' de golos marcados Machine:
por cada equipa; ) ’
e Forma: o Naive Bayes;
e Fator c,asa ¢ Redes neuronais.
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Tabela 2 - Resumo dos trabalhos cientificos realizados na drea em estudo (cont.)

Ramos , Torres-
Sospedra, Trilles, &
Huerta, 2019)

estatisticos.

Random Forest.

Nome do estudo Features Algoritmos Resultados obtidos
(accuracy)
Predicting Results of ¢ I,Da}dos historicos dos .
Brazilian Soccer Gltimos 10 anos com: MaX|_mum '
League Matches !ocal dos lee!lhoodestlmator; 55,79%
(Tavares, 2013) j_ogos;resultado_dos Multilayer Perceptron.
' jogos;data dos jogos.
Stochastic Gradient
- Descendent;
English Premier e Forma; . H|dder.1 Markov 5206
League (Ulmer & o Forca da equipa; Model;
Fernandez , 2014) |* Fator casa. Suppgrt Vector
Machine;
Random Forest.
e Arbitro;
e Odds;
Football Result : [E)R/?gg(’).
LP ;Z:jr:icr:gglzﬁrﬁﬁﬁz e Forcada equipa;. Multilayer Perceptron. 48%
(Samba, 2019) e Somas acumulativas
dos eventos;
e Forma;
e Dias entre 0s jogos.
Using Weather
Condition and
Advanced Machine « Condicdes Supp(_)rt Vector
Learning Methods to meteorolégicas; Machine.
Predict Soccer AN K-Nearest 49,51%
Outcome (Palinggi, |* Dados historicos Neighbours;

A revisao dos trabalhos anteriormente apresentados, permitiu perceber a diversidade
das features selecionadas pelos varios autores, bem como a variedade dos algoritmos
testados. Por outro lado, permitiu concluir que, em regra geral, os melhores
resultados, em termos de accuracy, se situam na gama de valores 48-59%. Apesar
de estes serem relativamente baixos, facilmente se explicam pela complexidade do

problema em causa.

Resta dizer que toda a informacédo recolhida neste estudo, se revelou de grande
utilidade no desenvolvimento do trabalho que é apresentado nos capitulos seguintes.
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CAPITULO 4
CONTEXTO TECNOLOGICO

Neste capitulo, procede-se a apresentacdo do contexto tecnoldgico que esteve na
base do trabalho desenvolvido.

4.1. Python

O Python (Python, 2021) é uma linguagem funcional, de
programacao de alto nivel e orientada a objetos.

Neste trabalho, foi utilizado o python como linguagem de thon
programacdo na versdo 3.8 e como ambiente de
desenvolvimento, o Pycharm (JetBrains, 2021) e o Jupyter

Notebook (Jupyter, 202 1) Figura 23 - Logétipo do Python
Fonte: (Isaac, 2015)

4.2. Bibliotecas python

Algumas das bibliotecas Python para Machine Learning
utilizadas foram:

Numpy (NumPy, 2021) — biblioteca matematica que permite
realizar diversas operacdes com os dados sobre a forma de
arrays.

Pandas (Pandas, 2021) - utilizada para realizar o
processamento/analise dos dados, principalmente para
realizar a jungéo dos dados.

o o ] o ) Figura 24 - Logdtipo da scikit-learn
Scikit-learn  (Scikit-Learn, 2021)- disponibiliza diversos Fonte: (Muller, 2015)

algoritmos de classificacdo, regressao e clustering. Foi
empregue para utilizar os algoritmos de classificagéo.

4.3. Tensorflow

O tensorflow (Tensorflow, 2020) é uma biblioteca para Machine ﬂTi
Learning que foi desenvolvida pela Google Brain e ficou “
disponivel em 9 de novembro de 2015, sobre a licenca de |

codigo aberto Apache 2.0. Neste trabalho, esta biblioteca foi TenSOI’FIOW
utilizada para ajudar no processo de adquirir os dados, treinar

os modelos, fornecer as previsdes e refinar/demonstrar os Figura 25 - Logétipo da TensorFlow
resultados de maneira mais intuitiva. Fonte: (Tensorflow, 2020)

Qi
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A biblioteca Tensorflow também utiliza a biblioteca Keras (Keras, 2021) para
desenvolver o modelo de redes neuronais.

4.4. RapidMiner
O RapidMiner (Rapidminer, 2020) é uma plataforma de

analise de dados desenvolvida pela empresa com 0 mesmo
nome. Fornece um ambiente integrado para preparacéo de ll‘
dados, Machine Learning, Deep Learning, analise preditiva,

etc. Esta ferramenta foi utilizada em algumas fases do pré-

processamento dos dados e no teste de alguns algoritmos rapidminer

de predicdo ao longo da realizacéo deste trabalho.
Figura 26 - Logdtipo RapidMiner.

Fonte: (Rapidminer, 2020)

4,5. MongoDB

O mongoDB (MongoDB, 2020) € uma base de dados
NOSQL open-source, orientada a documentos no formato
JSON. Este software é muito flexivel, permitindo gravar mongoDB
grandes quantidades de dados, na forma que melhor se
adequar para que estes sejam aplicados. Neste trabalho o

MongoDB foi utilizado para guardar os dados. Figura 27 - Logétipo do MongoDB.

Fonte: (MongoDB, 2020)

4.6. PostMan

O PostMan (Postman, 2021) é uma ferramenta que permite
ao utilizador testar os pedidos que séo realizados a uma API
de uma forma mais rapida e eficiente. Esta foi utilizada para
visualizar os dados que eram disponibilizados pela Football
API (API, 2021) ao realizar determinados pedidos.

Figura 28 - Logdtipo do PostMan.
Fonte: (San, 2018)
4.7. Anaconda
A Anaconda (Anaconda, 2020) é uma plataforma open-
source que disponibiliza uma simples instalagéo de diferentes '-‘J
packages, permitido ainda a criacdo de diversos ambientes
virtuais. Estes permitem realizar uma gestdo adequada das
funcionalidades pretendidas. No presente trabalho, esta ANACONDA
plataforma foi utilizada para a criagcdo de diferentes
ambientes, contendo estes a instalacdo das diferentes

bibliotecas de Machine Learning para as diferentes tarefas. Figura 29 - Logdtipo da Anaconda.
Fonte: (Anaconda, 2020)
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CAPITULO 5
COMPREENSAO E PREPARACAO DOS DADOS

Este capitulo descreve as fases que envolveram a recolha dos dados, a identificacdo
das varidveis, a andlise uni e multivariada dos dados, a limpeza e transformacéo dos
mesmos, bem como a sele¢do das variaveis a incluir no dataset provisoério. Por fim,
apresenta a construcdo dos varios datasets a serem utilizados na previsdo dos
eventos de futebol.

5.1. Selecao dafonte de dados

Numa primeira fase foi efetuada uma andalise comparativa das principais fontes de
dados encontradas online, para selecionar a que melhor se adequava a este estudo.
Para este efeito, foi criada uma tabela com as diferentes fontes de dados e
assinaladas as features que estas apresentavam, de entre um conjunto considerado
como o mais relevante para o problema em questdo. Nomeadamente: o nimero de
toques, o numero de remates falhados, a posse de bola, o nimero de golos, 0 nUmero
de remates, o nUmero de passes, 0 numero de passes para o adversario, 0 nimero
de desmarcagdes com sucesso e insucesso, cruzamentos de sucesso e insucesso,
comprimento dos passes, numero de dribles, tipo de competi¢céo, categoria da equipa,
sucesso na época, fator casa, numero de cartbes, numero de faltas, bloqueios,
substituicdes e ainda as condicbes meteoroldgicas. De entre estas, algumas features
foram assumidas como imprescindiveis e para as quais era obrigatéria a existéncia
de dados, como € o caso de: numero de golos, nimero de cantos, nimero de cartdes,
namero de faltas, substituicdes realizadas, qual o tipo de competi¢do, qual a categoria
e 0 sucesso na época. A informacéo referida encontra-se na Tabela 3.

Tabela 3 - Tabela comparativa dos features disponibilizadas por cada fonte de dados

Fontes de Dados
.9 S — (5
d g T |5 |3 |8
Features 3 e = o = 2 2
%) = » e = o o [
= © ° I c = =y =
o = ° =] c o = o
o ) o [} S o o ()
n [ w m o n < s
N° de toques X
N° de remates falhados X X X X
Posse de bola X X
N° de golos X X X X X X X X
N° de remates X X X X
N° de passes X X
N° de cantos X X X
N° de passes para o adversario X
Desmarcagdes com sucesso X
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Tabela 3 - Tabela comparativa dos features disponibilizadas por cada fonte de dados (cont.)

Features

Fontes de Dados

SportsData.io

Betfair

Eoddsmaker
Betradar

SportRadar

API football

Football Data

Cruzamentos com sucesso

Cruzamentos com insucesso

Ne° de dribles

Tipo de competicdo

X

Categoria da equipa

X

Sucesso na época

Tempo de jogo

XX | X | X
XX | X | X

Fator casa

XXX | XX

N° de cartdes

XX |X|X|X|[X|X

N° de Faltas

Bloqueios

N° de substituicbes

XX XXX |[X|X|X[X|X

CondigBes meteoroldgicas

XXX XXX [ X|[X|[X|X|X|Xx|Xx| RunningBall

Posteriormente, foram consideradas caracteristicas mais gerais, como, em qual
suporte é que a fonte fornecia os dados, qual o nimero de ligas que estavam
disponiveis, qual o periodo de tempo em que os dados eram atualizados, qual a
cobertura de desportos que eles forneciam e ainda quais os precos e os diferentes
tipos de planos que podiam ser cobrados. Estas informacdes podem ser consultadas

na Tabela 4.

Tabela 4 - Tabela comparativa das features gerais de cada fonte de dados

. Periodo de g
Fodntes etE Mg e N° de ligas atualizacdo dos NPCE Preco
ados suporte dados desportos
SportsData.io
(Sportsdata, JSON e XML 10 3-5 minutos 8 Pago
2020)
(Bet?aﬁ:faZIE)ZO) JSON +100 1 minuto 7 Gratuito
e 30 segundos-5
(Eoddsmaker, | JSON e XML 200 9 30 Pago
2020) minutos
Betradar
(Betradar, JSON e XML +30 1 segundo 35 Pago
2020)
RunningBall
unningBall, e ive ago
(RunningBall XML e CSV 115 l 15 Pag
2020)
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Tabela 4 - Tabela comparativa das features gerais de cada fonte de dados (cont.)

. Periodo de
F%ntes s Tipe @2 N° de ligas atualizacao dos e Preco
ados suporte d desportos
ados
SportRadar
(Sportsradar, JSON 95 Dias 10 Pago
2020)
API football Gratuito
(football, JSON 425 15 segundos Futebol até 100
2020) pedidos/dia
% Csv 22 Dias Futebol Gratuito

Apesar de a RunningBall ser a fonte de dados que mais features disponibilizava ao
utilizador, depois de uma reunido com a empresa, esta nao foi a escolhida, por
questdes monetarias. Das fontes de dados restantes, as melhores candidatas eram a
Football Api e a Football Data, por disponibilizarem os dados de forma gratuita e por
serem as que forneciam mais features, incluindo as consideradas imprescindiveis. No
entanto, constatou-se que a Football Api apenas facultava os dados das épocas mais
recentes, ao contrario da Football Data que disponibilizava os dados referentes as 20
épocas passadas. Foi entdo escolhida a Football Data, como fonte de dados para o
presente trabalho.

5.2. Extragdo e Armazenamento dos dados

A fase que se sucedeu a escolha da fonte de dados, consistiu na extracao dos dados
e consequentemente no seu armazenamento. Inicialmente, esta fase foi executada
para as duas fontes de dados, Football APl e Football Data.

Relativamente a primeira fonte, foi analisada a documentacdo da APl para
compreender a arquitetura da mesma, representada na Figura 30, bem como quais
0S requests a serem executados para extrair a informacdo. Foi ainda utilizada a
ferramenta PostMan para que fosse mais simples perceber o tipo de informacao que
era disponibilizada para cada request. De seguida, foi criado um pequeno script que
realizava a autenticacdo na API e extraia a informacéo relevante para o problema.
Depois de extraida, esta informacgéo foi sendo guardada numa base de dados nao
relacional, MongoDB.
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Figura 30 - Arquitetura da Football-API
Fonte: (football, 2020)

A escolha de uma base de dados néo relacional deveu-se ao facto de ser de mais
simples implementacdo, uma vez que neste caso eram criados documentos no
formato JSON, ao invés de uma estrutura em tabelas com relagbes entre si, como
pode ser observado na Figura 31.

Com o aumento da quantidade de dados, a complexidade das suas relagcdes em bases
de dados relacionais e das posteriores queries torna-se num problema muito
complexo, sendo uma desvantagem em relacéo as néo relacionais (Fernandes H. M.,
2020).

O MongoDB torna-se apropriado para grande quantidade de dados e para dados nao
estruturados, facilitando a sua analise em tempo real.

[ SQL Terms/Concepts { MongoDB Terms/Concepts
database @ @ F--------- database

tables -r ————————— - collections

rows —~ —————————— ﬁ— documents (BSON)

columns  F-=---------- EES fields

Figura 31 - Bases de dados relacionais vs bases de dados néo relacionadas
Fonte: (Guedes, 2017)
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No final de serem executados alguns pedidos a API, verificou-se que esta so continha
dados estatisticos dos jogos das Ultimas épocas para as ligas que tinham sido
selecionadas para estudar.

Na Figura 32, encontra-se representado as fases executadas até que a informacao da
Football APl fosse armazenada na base de dados.

‘ Requests

F— 1 ‘ Armazenar a ‘ :
S Response g x r Dataset Original
‘ Autenticacao §

Figura 32 - Diagrama explicativo do processo de extragdo e armazenamento da Football-API

Decidiu-se entdo avancar para a segunda melhor opcao, a fonte de dados Football
Data, verificando-se que esta continha os dados desde as épocas de 1993/1994 até
a época atual, mas que s6 a partir da época de 2010/2011 havia informacdes
estatisticas dos jogos. Esta fonte disponibilizava os dados no formato CSV, tendo sido
desta forma mais facil a sua extragédo. Foi necessario construir um pequeno script que
lesse os ficheiros CSV e extraisse os campos relevantes para que essa informacao
fosse posteriormente armazenada no MongoDB e que desta forma pudesse ser
construido o dataset.

Na Figura 33, encontra-se representado o diagrama explicativo do processo que foi
executado, desde a extracdo de informacdo da fonte Football Data, até ao
armazenamento dos dados para que irdo constituir o dataset original.

oz .
Footbal- —yExtralramformagao! 14‘ Armazenar a ‘

Data relevante ‘ ‘ informaco ‘ ’ Dataset Original

Figura 33 - Diagrama explicativo do processo de extragGo e armazenamento da Football-Datra

5.3. Identificacdo das variaveis

Depois de selecionada a fonte Football Data, foram recolhidos dados histéricos
através do site football-data.co.uk, o qual disponibiliza informacao das principais ligas
de futebol. Particularmente, foram considerados os dados das épocas de 2014/2015
até 2019/2020, para a Primeira Liga Inglesa e para a Primeira Liga Portuguesa.

Na Tabela 5, sdo apresentados os atributos que constituem o dataset original, o qual
contém os dados fornecidos pela fonte de dados, bem como uma breve descricéo
sobre o que cada atributo representa. Cada atributo € rotulado como nominal ou
numerico, a saber: o atributo € numérico quando a variavel assume valores continuos
e quando é possivel realizar operagbes aritméticas com o mesmo; os atributos
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nominais ou categoricos ndo possuem nenhuma ordem entre si, sendo normalmente
associados a categorias que fornecem informacéao qualitativa.

Tabela 5 - Tabela descritiva dos atributos que constituem o dataset original

Atributo Tipo Descrig¢éo do atributo
HT Nominal Nome da equipa visitada
AT Nominal Nome da equipa visitante
FTR Nominal Resultado do jogo
HS Numérico Numero de remates da equipa visitada
AS Numérico Numero de remates da equipa visitante
HST Numérico Numero de remates a baliza da equipa visitada
AST Numérico Numero de remates & baliza da equipa visitante
FTHG Numérico Golos marcados pela equipa visitada no final do jogo
FTAG Numérico Golos marcados pela equipa visitante no final do jogo
HF Numérico Numero de faltas cometidas pela equipa visitada
AF Numérico Numero de faltas cometidas pela equipa visitante
HC Numérico Numero de cantos marcados pela equipa visitada
AC Numérico Numero de cantos marcados pela equipa visitante
HY NUM&Trico Numero de cartdes arrjgrelos mostrados a equipa
visitada
AY NUMErico Numero de cartdes amgrelos mostrados a equipa
visitante
HR NUMErico Numero de cartdes ver.m.elhos mostrados a equipa
visitada
AR NUMErico Numero de cartdes vern.]elhos mostrados a equipa
visitante
B365H Numérico Odd da Bet365 para a equipa que esta a jogar em casa
B365D Numérico Odd da Bet365 para ocorrer 0 empate
B365A Numérico Odd da Bet365 para a equipa que esta a jogar fora
IWA Numérico Odd da Interwetten para a equipa visitante
IWH Numérico Odd da Interwetten para a equipa visitada
IWD Numeérico Odd da Interwetten para o empate
WHA Numérico Odd da William Hill para a equipa visitante
WHD Numeérico Odd da William Hill para o empate
WHH Numérico Odd da William Hill para a equipa visitada
M2_5 Numeérico Odd para haver mais de 2,5 golos no jogo
L2 5 Numeérico Odd para haver menos de 2,5 golos no jogo
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5.4. Andlise Univariada

A analise univariada revela-se uma tarefa de enorme importancia, uma vez que é o
primeiro contacto com os dados, permitindo explorar as varidveis e perceber se
existem dados que necessitam de ser corrigidos ou transformados. Neste tipo de
andlise, cada variavel é tratada isoladamente antes de ser cruzada com as outras.

Na Tabela 6, é realizada uma analise com métricas de tendéncia central e de
disperséo para as diferentes features nominais que constituem o dataset. S&o
calculados os valores médios, 0s valores maximos e minimos, a variancia e o desvio
padrao de cada atributo.

Tabela 6 - Andlise univariada com features de entrada

Atributo Média Minimo Maximo Variancia p[))aej;/;
HS 13,99 0 43 32,14 5,67
AS 11,26 0 30 23,20 4,82
HST 4,69 0 17 6,94 2.63
AST 3.85 0 15 5.22 2.28

FTHG 1.53 0 8 1.66 1.29
FTAG 1.18 0 9 1.36 1.17
HF 10.54 0 24 11.74 3.43
AF 11.06 1 26 12.54 3.54
HC 5.81 0 19 9.78 3.13
AC 4.72 0 16 7.24 2.69
HY 1.57 0 7 1.52 1.23
AY 1.75 0 9 1.60 1.27
HR 0.06 0 2 0.06 0.24
AR 0.08 0 2 0.07 0.27
B365H 2.95 1.06 23 5.21 2.28
B365D 4.24 3 17 2.09 1.44
B365A 5.04 1.12 41 20.57 4.54
IWA NAN 1.12 30 NAN NAN
IWH NAN 1.07 20.0 NAN NAN
IWD NAN 2.95 12 NAN NAN
WHA 491 1.12 46 19.88 4.46
WHD 3.96 2.80 15 1.65 1.28
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Tabela 6 - Analise univariada com features de entrada (cont.)

Atributo Média Minimo Maximo Variancia E:;/;g
WHH 291 1.05 21 4.73 2.17
M2_5 1.88 1.21 291 0.08 0.29
L2_5 2.03 1.40 4.45 0.16 0.40

Desta analise foi possivel extrair informagdo importante para ajudar a realizar a
analise exploratéria dos dados. Tendo sido verificado algumas rela¢cdes como é o caso
de que sao realizados em média aproximadamente 13 remates, sendo que apenas
aproximadamente 4 sao realizados a baliza e apenas acorre em média 1 golo, sendo
estes valores para cada equipa.

5.4.1. Andlise exploratéria dos dados

A andlise exploratéria dos dados (EDA, do ingles Exploratory Data Analysis), € uma
abordagem que existe para analisar o conjunto de dados, predominantemente através
de técnicas graficas para a melhor percecdo dos mesmos, permitindo encontrar as
caracteristicas principais, as relagdes ocultas e detetar os outliers. Esta analise foi
realizada para o dataset original.

Casa vs visitante vs empate

A primeira analise realizada foi a distribuicdo do target resultado final ao longo das
diferentes épocas do dataset. As siglas H, A e D correspondem respetivamente a
vitéria da equipa da casa, a vitdria da equipa visitante e ao empate. Os valores
apresentados na Figura 34, correspondem as percentagens das diferentes classes do
target ao longo das épocas de constituem o dataset original.

Distribuicdao da percentagem do resultado final ao
longo das épocas

0,5 0,45 0,44 5
0,4 6 0,4 0,39 0,33 36
0,4 35 33 ' 33 33 ’
0,28 0,27
0,3 0,23 0,24 0,25 ’
0,19
0,2
0’1 I
0
14/15 15/16 16/17 17/18 18/19 19/20

EH mA mD

Figura 34 - Distribuigéo do target FTR ao longo das épocas do dataset.
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[N

E possivel verificar que a percentagem de empates e vitorias da equipa visitante
sempre inferior a percentagem de vitérias da equipa que joga em casa. Também é
possivel concluir que ao longo dos anos as percentagens das classes tém vindo a
ficar cada vez mais semelhantes, ndo se salientando tanto a diferenca entre a equipa
estar a jogar em casa ou no campo do adversério.

Golos marcados/ Média de golos marcados

De seguida, foi realizada para a época de 19/20 a comparacdo da distribuicdo do
namero de golos para a equipa visitante (A) e para a visitada (H) em cada jogo.

Distribuicdo da percentagem do niumero de golos na época

19/20
0,4
0,32 0,33 0,34
0,3 0,26
0,22 0,22
0,2
0,12
01 0,09
I 0,04 0,02 0,02 0,02
0 - |
0 1 2 3 4 5+
EH mA

Figura 35 - Distribuigéo do numero de golos ao longo dos jogos da época 19/20.

Na Figura 35, é possivel verificar que a equipa que joga em casa € a que mais golos
marca, sendo a que mais vezes marca mais do que 1 golo. Existe uma discrepancia
de 576 golos para a equipa da casa contra 458 golos da equipa visitante. Observa-se
também que a existéncia de menos do que 2 golos num jogo, acontece em cerca de
50 % dos jogos, tanto para a equipa que joga fora como para a que joga em casa.
Foram ainda comparados os valores médios de golos que sdo marcados pelas
equipas visitantes e visitadas ao longo das épocas que constituem o dataset original.

Na Figura 36, € possivel conferir que ao longo das épocas a equipa que joga em casa
obtém sempre valores médios de golos mais altos do que a equipa que joga fora. E
de salientar ainda que, em média, por jogo sdo marcados entre 1 a 2 golos.
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Distribuicdao do valor médio de golos ao longo das

épocas
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Figura 36 - Distribuigdo do numero médio de golos ao longo das épocas.

Média de cantos marcados

A terceira analise foi efetuada ao numero médio de cantos que eram assinalados
durante cada jogo nas épocas do conjunto de dados, comparando a equipa da casa
com a equipa que joga fora.

Na Figura 37, é possivel verificar mais uma vez que o niumero de cantos & superior
para a equipa que joga em casa, marcando esta aproximadamente mais um canto do
gue a equipa que joga fora. Constata-se ainda que, em média, sédo assinalados entre
5 a 6 cantos por jogo.

Distribuicdao do valor médio dos cantos ao longo das

épocas
7
. 6,03 295 5,68 5,74 5,71 5,77
4,89 4,93
g5 4,66 4,73 4,55 4,55
1=
S 4
[0}
o
© 3
g
s 2
1
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14/15 15/16 16/17 17/18 18/19 19/20
BHC mAC

Figura 37 - Distribuigdo do numero médio de cantos ao longo das épocas.
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5.5. Anéalise Multivariada

De forma a perceber quais as relacdes existentes entre as diferentes variaveis que
constituem o dataset, foram aplicados alguns métodos estatisticos para determinar as
correlacdes que estas apresentam. Para tal, foram utilizados gréaficos de disperséo e
a matriz de correlacdo, que nos indica a correlacdo de Pearson entre os atributos,
facilitando desta forma a interpretacdo das diversas relacdes entre os mesmos. Esta
matriz pode ser observada na Figura 38.
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Figura 38 - Matriz de correlagéo do dataset

Da analise efetuada, verificou-se, por exemplo, que as features que se demonstravam
mais relevantes para prever o target Result eram: as Odds para as diferentes classes,
0 numero de remates, 0 nimero de remates realizados a baliza e o nUmero de golos
concedidos no jogo. Os graficos de dispersao dos atributos que constituem o dataset
podem ser consultados na seccdo de Anexos no anexo A.
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5.6. Limpezados dados

Outra tarefa importante a realizar numa primeira fase do pré-processamento de dados,
é verificar se o dataset construido possui dados: em falta, incorretos, incompletos ou
até mesmo se existem outliers (dados que diferem drasticamente dos restantes).

Para corrigir estes valores, podem ser adotadas algumas abordagens, sendo que a
mais simples, consiste em selecionar as instancias que contém dados desse tipo e
descarta-las do conjunto de dados. No entanto, isto s6 é possivel quando a informacéo
a ser libertada néo é relevante e o conjunto € constituido por uma grande quantidade
de dados. Outra opcéao, é esses valores serem substituidos por outros, com base nos
gue foram observados nesse atributo. Normalmente, sdo substituidos pelo valor
médio, valor mais frequente, mas também é possivel utilizar um modelo preditivo para
estimar esse valor.

De modo a verificar se existiam outliers entre os dados do dataset foram utilizados
graficos de box-plot que nos permitiram visualizar a sua existéncia e que podem ser
consultados no anexo B da seccdo de anexos. Da analise destes box-plots foi possivel
verificar que os dados ndo se encontravam bem distribuidos, levando a pensar que
existiam muitos outliers. No entanto, devido a natureza do problema, percebeu-se que
os dados eram provenientes de eventos raros que ocorrem nos jogos e que fogem a
normalidade tal como, a ocorréncia de 8 golos hum jogo.

Para verificar a existéncia de dados em falta foi utilizado o operador isnull da biblioteca
Pandas, que nos demonstrou a existéncia de dados em falta referentes aos atributos
das odds (IWH, IWD e IWA). Uma vez que existiam dados de outras casas de apostas
para 0 mesmo jogo, optou-se por retirar esses atributos do dataset.

5.7. Transformacédo dos dados

Devido a existéncia de classificadores que unicamente aceitam dados numéricos,
como € o caso do algoritmo KNN, surgiu a necessidade de converter as caracteristicas
gue estivessem num outro tipo de dados. As features HT, AT e FTR encontravam-se
nesta situacdo, ou seja, foi necessario transformar os valores desses atributos em
valores numéricos. Para resolver esta situagdo foi construido um dicionario em que
era atribuido ao nome de cada equipa um cédigo diferente, para o caso dos atributos
HT e AT. No atributo FTR, foi realizada uma conversado semelhante, ou seja, o valor
“Home” foi substituido pelo valor 1, o valor “Away” foi substituido pelo valor 2 e o
“Draw” foi substituido pelo valor 0.

Outra transformacao que foi necessario realizar foi a normalizagdo dos dados, devido
a existirem dados de grandezas diferentes. Para que os dados fossem convertidos
para uma escala comum, sem que perdessem as diferencas que existiam, foi
realizada a alteracdo dos atributos utilizando a formula 10. Para cada exemplo foi

54



Sistema de apoio a decisdo para apostas desportivas

calculada a diferenca entre o valor e a média do atributo, sendo esta dividida pelo
desvio padréo do atributo.

X —mean (10)

X
S std

5.8. Selecdo de variaveis

Depois de verificada a ligacédo que as variaveis apresentavam em relacéo aos targets,
e de se concluir gue nao existiam atributos que estivessem bastante correlacionados
com os saidas a serem previstas, optou-se por implementar novos, de forma a que
fossem criadas novas variaveis. Essas atributos foram adicionados na tentativa de
tornar mais evidente os possiveis relacionamentos entre os atributos existentes e os
targets, e, desta forma facilitar a tarefa de classificacdo ao classificador. Os novos
atributos implementados que deram origem ao dataset provisorio, estdo descritos na
Tabela 7. Foram também transformadas as variaveis que sé eram possiveis de obter
no decorrer do jogo, sendo estas utilizadas como valores acumulados ao longo da
época e valores médios. Por fim, removeram-se as variaveis que ndo apresentavam
informacdes relevantes para o problema em questdo, nem para nenhum dos targets
a prever, como era o caso dos cartdes (amarelos, vermelhos) e das faltas.

Tabela 7 - Descrigdo das novas features implementadas.

Atributo Tipo Descrigdo do atributo
Mw Numérico Jornada do jogo
HTGS Numérico Numero de golos marcados pela equipa visitada na época
ATGS Numérico Numero de golos marcados pela equipa visitante na época
HTGC Numérico Numero de golos sofridos pela equipa visitada na época
ATGC Numérico Numero de golos sofridos pela equipa visitante na época
ATST Numérico Numero de remates a baliza na época pela equipa visitante
HTST Numérico NUmero de remates a baliza na época pela equipa visitada
ATC Numérico Numero de cantos na época marcados pela equipa visitante
HTC Numeérico NUmero de cantos na época marcados pela equipa visitada
ATS Numérico NUmero de remates na época da equipa visitante
HTS Numeérico NUmero de remates na época da equipa visitada
ATF Numérico Numero de faltas na época da equipa visitante
HTF Numeérico NUmero de faltas na época da equipa visitada
Avg HGS Numérico Média de golos marcados pela equipa visitada
Avg AGS Numérico Média de golos marcados pela equipa visitante
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Tabela 7 - Descrigdo das novas features implementadas. (cont.)

Atributo Tipo Descrigédo do atributo
HAS Numérico Forca de ataque da equipa visitada
AAS Numeérico Forca de ataque da equipa visitante
HDS Numeérico Forca defensiva da equipa visitada
ADS Numérico Forca defensiva da equipa visitante
HTP Numeérico Pontos da equipa visitada
ATP Numérico Pontos da equipa visitante

Assume o valor “1” se a equipa visitante tiver

ATWinStreak3 Binominal vencido os ultimos 3 jogos, caso contrario assume
o valor “0”
. . . Assume o valor “1” se a equipa visitada tiver
HTWinStreak5 Binominal . - . auip f s wpm
vencido os ultimos 5 jogos, caso contrario € “0
. . . Assume o valor “1” se a equipa visitante tiver
ATWinStreak5 Binominal . e . .
vencido os ultimos 5 jogos, caso contrario é “0
Assume o valor “1” se a equipa visitada tiver
HTLossStreak3 Binominal perdido os ultimos 3 jogos, caso contrario assume
o valor “0”
Assume o valor “1” se a equipa visitante tiver
ATLossStreak3 Binominal perdido os ultimos 3 jogos, caso contrario assume
o valor “0”
. . Assume o valor “1” se a equipa visitada tiver
HTLossStreakbs Binominal . . . qaulp C s wrn
perdido os ultimos 5 jogos, caso contrario é “0
. . Assume o valor “1” se a equipa visitante tiver
ATLossStreak5 Binominal

perdido os ultimos 5 jogos, caso contrario é “0”

Assume o valor “1” se a equipa visitante tiver
M2_5 golsAT Binominal marcado mais do que 2 golos no jogo, caso
contrario assume o valor “0”

Assume o valor “1” se a equipa visitado tiver
M2_5 golsHT Binominal marcado mais do que 2 golos no jogo, caso
contrario assume o valor “0”

Diferenca entre os golos sofridos e marcados pela

HTGD Numérico . s
equipa visitada.
ATGD NUM&rico Diferenca entre os gqlos s-o-frldos e marcados pela
equipa visitante
GoalsDiff NUM&Trico Diferenca de golos marcados gos longo da época
pelas duas equipas
DiffPts Numeérico Diferencas de pontos obtidos pelas duas equipas

56



Sistema de apoio a decisdo para apostas desportivas

Tabela 7 - Descrigdo das novas features implementadas (cont.)

Atributo Tipo Descrigdo do atributo
. Pontos obtidos nos confrontos diretos anteriores com
Last_games_away Numeérico . . .
a mesma equipa pela equipa que joga fora
, . Pontos obtidos nos confrontos diretos anteriores com
Last_games_home Numeérico

a mesma equipa pela equipa que joga em casa

5.9. Construcao dos Datasets

Nesta seccao sera apresentada a construcdo dos varios datasets a serem utilizados
na previsdo dos eventos de futebol. Por questbes de tempo, apenas foram
selecionados trés eventos: resultado final do jogo (vitoria, derrota ou empate), nimero
de golos e numero de cantos marcados por ambas as equipas. Para cada uma das
experiéncias (correspondentes aos eventos referidos), sdo especificadas as features
gue se consideraram, o target que se pretendia prever e € apresentada a distribuicdo
das classes, de forma a perceber o seu balanceamento.

5.9.1. 12 Experiéncia— Previsao “resultado final do jogo”

O conjunto de dados do dataset provisério ndo se encontrava adequado ao problema.
Como primeira abordagem, foram utilizadas as variaveis criadas a partir dos dados
fornecidos e que apresentavam uma maior correlagdo com o resultado que se
pretendia prever.

O target que se pretendia prever, era um atributo nominal que representava o
resultado que um jogo de futebol podia assumir no final do confronto, sendo descrito
como o “resultado final do jogo”, do inglés, Full Time Result (FTR).

Este atributo pode assumir 3 valores: Home quando a equipa que esta a jogar em
casa ganha o jogo, Away se a equipa que estad a defrontar o jogo no campo do
adversario ganha o confronto e Draw se 0 jogo entre as duas equipas acaba num
empate.

As features utilizadas para realizar a previsdo deste problema podem ser consultadas
na Tabela 8.

De forma a perceber como as classes se encontravam distribuidas no dataset, foi
construido o gréafico ilustrado na Figura 39. Verificou-se que 45,70% dos jogos
correspondiam a taxa de vitoria para a equipa visitada, em oposi¢éo, 30,35% dos
confrontos acabavam em vitéria para a equipa visitante e os restantes 23,95%
terminavam com um empate. Desta forma, concluiu-se que as classes nao se
encontram balanceadas, uma vez que existiam aproximadamente o dobro de
exemplos da classe “Home”, em relacdo a classe “Draw”.
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Distribuicao da coluna target "FTR"
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A - Vitoria da equipa visitante
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Figura 39 - Distribuigcdo da coluna target "FTR"

Isto demonstra que se o classificador considerar a hipétese de prever o resultado
futuro sempre com a classe maioritaria, ou seja, Vitéria (equipa de casa), ira acertar
na maioria dos casos mesmo ndo estando a realizar a classificacdo das restantes
classes.

Existem duas técnicas de amostragem que pretendem solucionar este problema. A
primeira técnica realiza uma subamostragem (Undersampling) do conjunto de dados,
a qual consiste em excluir alguns dos dados da classe maioritaria do conjunto de
treino.

A segunda técnica realiza uma super-amostragem (Oversampling) em que séo criadas
copias dos dados da classe minoritaria para que ambas as classes possam apresentar
a mesma quantidade no conjunto de treino. A forma como esta divisdo é realizada
encontra-se descrita na Figura 40.

Undersampling Oversampling

=\ Copies of the -
b \ minority class -
- N\ Samples of / -
U majority class / //-
T RN =%
—— NN Z— =
[ B g —

| e I

Original dataset Original dataset

Figura 40 - Técnicas de amostragem de dados
Fonte: (Vaz, 2019)

No caso em questao, optou-se por realizar uma subamostragem, de forma a que o
conjunto de dados de treino passasse a ter a mesma quantidade que a classe
minoritaria, nas trés classes.
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5.9.2. 22 Experiéncia - Previsao de “mais/menos 2.5 golos”

Numa segunda abordagem, pretendia-se prever se, na totalidade, seriam marcados
por ambas as equipas, mais do que 2 golos no final do jogo.

O target que se pretendia prever neste caso, era um atributo binominal, que
representava o numero de golos totais que iriam ocorrer até ao final do jogo de futebol.

Esse atributo pode assumir dois valores: 1 - quando no final do confronto foram
marcados mais do que um total de dois golos por ambas as equipas; O - quando a
condi¢cdo nao se verificou, ou seja, quando ocorreram menos do que dois golos.

Os atributos que foram utilizados neste dataset encontram-se apresentados na Tabela
8.

Para verificar se as classes se encontravam igualmente distribuidas, foi construido o
gréafico representado na Figura 41, que nos demonstra que as classes se encontravam
balanceadas, uma vez que existiam 52,06% da classe “1” e 47,93% da classe “0”.

Distribuicao da coluna target "Mais de
2,5 golos"

1400 1187
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1000
800
600
400
200
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1- Mais de 2,5 golos
0 - Menos de 2,5 golos

Figura 41 — Distribuigcdo da coluna target” M2_5”, ao longo dos jogos.

5.9.3. 32 Experiéncia — Previsdo de “mais/menos 10.5 cantos”

Numa terceira abordagem pretendia-se prever se seriam marcados, no total, por
ambas as equipas, mais do que 8/10 cantos no final do jogo.

O target que se pretendia prever era um atributo binominal que representava o nimero
de cantos totais que ocorreram até ao final do jogo de futebol.

Este atributo pode assumir 2 valores: 1 - quando no final do confronto foram marcados,
por ambas as equipas, um total de mais do que oito/dez cantos; 0 - quando nao
ocorreram pelo menos oito/dez cantos.

Os atributos utilizados no conjunto de dados que permitiram realizar a previsdo podem
ser consultados na Tabela 8.
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Para as classes “mais de 8 cantos” e “menos de 8 cantos”, foi também verificada a
proporcdo destas no dataset. Averiguou-se que quando o target era "mais de 8
cantos”, as classes se encontravam desbalanceadas, uma vez que existia uma maior
guantidade de dados da classe “0”. A Figura 42, mostra que em mais de 72% dos
jogos, existem mais de 8 cantos, evidenciando esse desequilibrio.

Distribuicao da coluna target "Mais
de 8,5 Cantos"
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1- Mais de 8,5 cantos
0 - Menos de 8,5 cantos

Figura 42 - Distribui¢do do target mais de 8,5 cantos ao longo dos jogos

Foi entdo testado o aumento do numero de cantos para 10, uma vez que o nimero
final é o total de cantos cometidos pelas duas equipas e, como se verificou na analise
exploratéria de dados, sdo marcados, em média, 5 cantos por cada equipa em cada
jogo. A distribuicdo das classes para o caso de “mais de 10 cantos” encontra-se
representada na Figura 43. Para este caso, constata-se que as classes se encontram
aproximadamente balanceadas, com cerca de 50% cada uma, tendo sido assim

resolvido o problema existente.
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Figura 43- Distribui¢cdo do target mais de 10,5 cantos ao longo dos jogos

60



Sistema de apoio a decisdo para apostas desportivas

Na Tabela 8, encontram-se apresentadas as features que foram utilizadas em cada
experiéncia.

Tabela 8 - Tabela com as features utilizadas para cada experiéncia

Features Experiéncia 1 Experiéncia 2 Experiéncia 3

HT X X X

AT X

Odds Resultado X

Past AST

Past HST

Past HS

X X| X| X| X| X

Past AS

HAS

HDS

ADS

x| X| X| X

AAS

HTFormPts

ATFormPts

MW

Last Games_Away

Last_Games_Home

HTGS

ATGS

HTGC

X X[ X| X| X| X| X| X| X| X| X| X| X| X| X| X| X| X| X

ATGC

Odds >2.5 goals

HTP

ATP

GoalsDiff

HTGD

ATGD

Goals_mean_away

Goals_mean_home

X X| X| X| X| X| X| X| X| X| X| X| X| X| X| X

SotDiff

Past HC X

Past AC X
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Tabela 8 - Tabela com as features utilizadas para cada experiéncia (cont.)

Features Experiéncia 1 Experiéncia 2 Experiéncia 3
Mean_AC X
Mean_HC X
CornersDiff X
ShotsDiff X
DiffPts X
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CAPITULO 6
MODELACAO E DISCUSSAO DE RESULTADOS

Este capitulo apresenta o processo de criagcdo dos modelos de Machine Learning para
a previsdo dos eventos de futebol anteriormente identificados, bem como a avaliagéo
do seu desempenho. O critério para a escolha dos modelos, baseou-se nos mais
utilizados em trabalhos cientificos realizados na area, como os analisados no Capitulo
3. Para cada um dos eventos, os modelos sao testados com os conjuntos de dados
criados para o efeito, sendo os resultados analisados e discutidos.

Para a implementagdo, foram usadas as bibliotecas Scikit-learn e Tensorflow,
introduzidas no Capitulo 4.

” “

De referir que ao longo deste capitulo os termos ingleses “Home”, “Draw” e “Away”
correspondem a vitoria da equipa visitada, ao empate e a vitoria da equipa visitante,
respetivamente.

6.1. Fluxo de trabalho

O esquema representado na Figura 44, exemplifica o fluxo de trabalho seguido para
realizar a previséo dos resultados.

Football-Data
Dados

|Extrac&o de features/
|{Analise da correlacdo

e

17, Divisdo dos dados ‘—l

Dataset Treino Dataset Teste

3

| Algoritmo de ML
treinado

a—

Previsdo do target |

Ajuste dos
Parametros

R
!Avaliagéo do modelo

Figura 44 — Fluxograma utilizado para a previsdo do resultado
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Este esquema foi utilizado nos trés datasets criados e descritos no capitulo anterior:
o primeiro dataset sera usado para a previsao do resultado final do jogo com os dados
da liga inglesa, o segundo conjunto para prever se havera mais do que 2 golos, o
terceiro para a previsao da existéncia de mais do que 8/10 cantos e, por ultimo, o
dataset igual ao primeiro, mas desta vez com dados da liga portuguesa. A estes
datasets foram aplicados os algoritmos de Machine Learning que se encontram
descritos na seccéo 2.4.1.

6.2. Divisdo em dados de treino / dados de teste

Os conjuntos de dados foram construidos com os dados das épocas de 2014/2015 a
de 2019/2020 da Liga Inglesa, tendo sido também utilizados os dados da Primeira
Liga Portuguesa para as mesmas épocas. Os dados da primeira jornada de cada
época nao foram considerados, uma vez que os atributos nessa jornada ndo possuiam
valores por falta de historico.

Para avaliar o desempenho dos modelos é necessério realizar uma divisdo dos dados
recolhidos, para que seja possivel validar a forma como estes se comportam quando
confrontados com novos conjuntos de dados. O dataset é dividido em duas partes que
sdo, 0 conjunto de treino e o conjunto de teste. No primeiro conjunto, os dados séo
utilizados para a constru¢cdo do modelo, enquanto que o segundo conjunto servira
para avaliar o modelo em instancias diferentes das que foram usados no treino.

A divisao dos dados pode ser realizada utilizando varias abordagens, algumas das
guais se encontram descritas na sec¢ao 2.5. No caso do problema em questéo, o fator
tempo € importante, pois os dados tém uma sequéncia temporal. Desta forma, a
abordagem de validacéo escolhida foi o Holdout, sendo que, cada um dos datasets,
foi dividido em aproximadamente 70% dos dados para treino e 30% para teste. Esta
divisdo encontra-se exemplificada na Figura 45.

Dataset original - 2220 jogos

Y

Dataset treino (1554 jogos) Dataset teste (666 jogos)

Figura 45 - Esquema da divisGo dos datasets treino e teste

6.3. 1°Experiéncia - Previséo do “resultado final do jogo” para a Liga Inglesa

Na primeira experiéncia foram aplicados os diversos algoritmos de Machine Learning
ao primeiro dataset, com o objetivo de realizar a previsédo do resultado final da Primeira
Liga Inglesa.
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Nesta seccdo, sdo apresentados o0s hiperparametros que obtiveram o melhor
desempenho para cada um dos classificadores. De forma, a encontrar os melhores
parametros para cada um dos modelos, foi utilizada a técnica de Grid Search que
executou o teste com as varias combinacfes possiveis e no final apresentou os
parametros que melhor realizaram a classificacdo. O desempenho é demonstrado
pelas matrizes de confusdo, apresentadas para cada um dos classificadores, sendo
assim possivel analisar a forma como cada um se comportou na previsao de cada
classe.

6.3.1. Redes Neuronais

O classificador de Redes Neuronais, que foi o primeiro a ser construido, apresentava
muitos parametros a serem configurados, tais como o niumero de camadas, 0 numero
de neurdnios e a funcéo de ativacdo. Foi primeiramente testado um modelo de redes
neuronais simples, mas os resultados ndo foram tao satisfatérios optando-se pelo
Deep Learning.

Os melhores resultados foram obtidos com o modelo a dispor de 4 camadas. A
primeira camada correspondente a camada de entrada, composta pelo nimero de
neurénios igual ao numero de atributos, duas camadas intermédias compostas por 50
neurénios cada uma e com a funcéo de ativacao linear retificada (ReLu), e a camada
de saida com a funcdo de ativacdo Softmax e com 3 unidades de saida
correspondendo a cada uma das classes.

O modelo utilizou os atributos das odds como os de maior peso para realizar a
previsdo. Na Tabela 9 é possivel observar a matriz de confusdo obtida quando o
algoritmo de Deep Learning foi submetido ao conjunto de teste.

Tabela 9 - Matriz de confus@o do modelo de redes neuronais

Real H Real A Real D Precision (%)
Previsto H 263 103 123 53,78
Previsto A 34 80 35 53,69
Previsto D 2 9 3 21,43
Recall (%) 87,96 41,67 1,86

Da matriz de confusado contruida para este classificador, € possivel verificar que este
tem uma taxa de acerto na classe “Home” superior a das restantes, sendo que isto se
deve ao fato de esta classe ter uma maior presenca no conjunto de dados, constituindo
cerca de 40% dos mesmos. A classe “Draw” foi a que o classificador teve mais
dificuldade em classificar, tendo acertado somente em 1,86% das classificac¢oes.

65



Politécnico de Coimbra | Instituto Superior de Engenharia de Coimbra

6.3.2. Decision Tree

De seguida, foi criado um modelo baseado em arvores de decisédo para realizar a
previsdo do resultado. Os parametros escolhidos foram construir uma arvore com o
maximo de profundidade de 10 ramificagbes e com um critério de construcédo de “gini”.
O modelo criou uma &arvore com uma profundidade de 4 e com o atributo de nimero
de golos marcados pela equipa da casa a ser utilizado como no6 principal. Para realizar
as tomadas de decisdes, este utilizou como atributos mais importantes: os relativos
as odds do resultado final, o valor da diferenca entre os remates a baliza e o valor
médio de golos, ao longo da época, para cada equipa.

Para entender como o modelo se comportou na classificagdo de cada classe, foi
construida a tabela de confuséo, apresentada na Tabela 10.

Tabela 10 - Matriz de confusdo para a modelo Decison Tree

Real H Real A Real D Precision (%)
Previsto H 185 38 54 66,79
Previsto A 110 162 99 43,67
Previsto D 1 0 1 50,00
Recall (%) 62,50 81,00 0,65

Da analise a tabela, € possivel verificar que este modelo teve uma taxa de acerto na
classe” Away” superior a das restantes, tendo também um menor valor de precision,
0 que nos indica que existe uma grande quantidade de instancias que foram mal
classificadas nesta classe.

Também se verifica que este modelo meramente classificou duas instancias como
sendo da classe “Draw”, indicando que tem um mau desempenho na classificacédo
desta classe.

6.3.3. Random Forest

De seguida, foi construido o classificador Random Forest, com uma fungéo para medir
a qualidade da divisdo baseada no critério “Gini”, que realiza a divisdo tendo em conta
a diminuicdo da impureza na divisdo. Ou seja, € escolhido o atributo que traga uma
melhor separagéo das classes. O numero de estimadores utilizados foi 30, o que
indica que foram construidas 30 arvores. Como o maximo de profundidade para cada
arvore, foi utilizado o valor de 15 ramificacées.

Os atributos que tiveram maior peso na criagdo das arvores, foram os valores das
odds para cada classe, o valor da diferenca entre pontos obtidos na época por cada
eguipa e 0s pontos obtidos nos ultimos 5 jogos para cada equipa.

66



Sistema de apoio a decisdo para apostas desportivas

Na Tabela 11, é possivel encontrar os valores obtidos para cada classe, quando o
modelo foi submetido a um novo conjunto de dados.

Tabela 11 - Matriz de confusdo do modelo RF

Real H Real A Real D Precision (%)
Previsto H 287 138 147 50,17
Previsto A 11 58 11 72,50
Previsto D 0 0 0 0,00
Recall (%) 93,31 29,59 0,00

Da andlise da matriz, & possivel retirar mais uma vez a conclusdo de que a classe
“‘Draw* foi a pior classificada, ndo existindo nenhum exemplo classificado como sendo
desta classe. Em oposicéo, a classe “Home” foi prevista com uma accuracy de 93%.

6.3.4. K —Nearest Neighbors

De seguida, foi construido o modelo K - Nearest Neighbors. Este algoritmo utilizou os
seguintes parametros: o numero de vizinhos com o valor dos 5 mais proximos; a
distancia Euclidiana como métrica; e os valores dos pesos de forma uniforme. Este
modelo conferiu maior peso aos atributos referentes as odds de cada classe, a
diferenca entre golos e ao numero de remates a baliza.

Os valores obtidos por este classificador estdo apresentados na Tabela 12.

Tabela 12 - Matriz de confusdo do modelo KNN

Real H Real A Real D Precision (%)
Previsto H 253 84 122 55,12
Previsto A 20 71 24 61,74
Previsto D 30 33 14 18,18
Recall (%) 83,50 37,77 8,75

Da matriz de confusdo do classificador KNN, verifica-se que a classe “Home” foi
aguela em que o modelo apresentou uma maior taxa de acerto e, em oposicao, a
classe “Draw” foi aquela em que o classificador teve maior taxa de erro. Por sua vez,
a classe “Away” foi a que o modelo classificou com uma melhor preciséo.

6.3.5. Logistic Regression

O modelo Logistic Regression foi criado no formato one-vs-rest para este problema
de multi-classe e utilizou como parametro de funcéo de perda, a entropia cruzada. Os
atributos que o modelo considerou como devendo ter maior peso na classificacado
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foram: o valor das odds para o resultado final, o valor médio de golos cometidos por
cada equipa na época e o valor das odds para mais/menos de 2 golos e meio.

Na Tabela 13, encontra-se representada a matriz de confusado resultante da aplicacéao
do modelo aos dados de treino.

Tabela 13 - Matriz de confusdo para o modelo LR

Real H Real A Real D Precision (%)
Previsto H 251 108 120 52,40
Previsto A 32 83 33 56,08
Previsto D 12 10 3 12,00
Recall (%) 85,08 41,29 1,92

Ao observar a matriz de confusédo produzida por este modelo, observa-se que mais
uma vez o modelo teve uma grande dificuldade em classificar os exemplos que
pertenciam a classe” Draw” e que a classe “Home” foi, em oposi¢do, a que melhor
taxa de acerto apresentou na sua classificagao.

6.3.6. Support Vector Machine

O modelo Support Vector Machine foi implementado com uma configuracao one-vs-
one, devido a existéncia de trés classes como resultado final, funcionando neste
esquema para problemas de muti-classe.

Os atributos que demonstraram ser mais importantes para ajudar na classificacao
foram: a diferenca entre os pontos obtidos por ambas as equipas na época, o valor
das odds para o resultado final e a diferenca entre os pontos obtidos nos ultimos 5
jogos.

Na Tabela 14, € apresentada a matriz de confuséo e os valores de recall e precision
obtidos para este classificador.

Tabela 14 - Matriz de confusdo para o modelo SVM

Real H Real A Real D Precision (%)
Previsto H 298 196 158 45.71
Previsto A 0 0 0 0.00
Previsto D 0 0 1 0,00
Recall (%) 100.00 0.00 0,00

Da andlise da tabela, observa-se que as classes “Draw” e “Away” ndo conseguiram
ser classificadas. Ou seja, o classificador previu todas as amostras como sendo da
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classe “Home” tendo assim obtido uma taxa de acerto de 100% para esta classe e de
0% para as restantes.

6.3.7. XGBoost

O ultimo modelo a ser construido foi o XGBoost, tendo sido implementado com o valor
de taxa de aprendizagem de 0.1, com o valor méximo de profundidade em cada &rvore
criada de 3 ramificagBes e com o numero de estimadores, ou seja, de arvores criadas,
igual a 40.

Este modelo utilizou como features principais os valores : odds, diferenca pontual das
equipas ao longo da época, pontos obtidos nos ultimos 5 jogos e média de golos
marcados na época.

Na Tabela 15, encontra-se apresentada a matriz de confusdo que resultou da
aplicacao do classificador XGBoost ao dataset de treino.

Tabela 15 - Matriz de confusdo para o modelo XGBoost

Real H Real A Real D Precision (%)
Previsto H 275 110 140 52.30
Previsto A 26 77 21 62.10
Previsto D 1 0 2 66.67
Recall (%) 91.06 41.18 1.23

Da analise dos resultados obtidos por este classificador, pode concluir-se que a classe
que obteve melhor taxa de acerto foi a "Home”, com um valor de 91,06%.
Contrariamente ao sucedido para esta classe, na previsao da classe “Away” o modelo
acertou s6 em 41,18% dos casos e relativamente a classe “Draw”, teve um mau
desempenho acertando em, aproximadamente, 2% dos casos.

6.3.8. Comparacdo dos modelos

De forma a que a comparacao entre os diversos modelos fosse realizada de uma
forma mais simples, foi construida a Tabela 16 que apresenta os valores da taxa de

acerto ou accuracy, e a taxa de erro obtidos por cada classificador.

Tabela 16 - Tabela comparativa dos algoritmos na previsdo do target “FTR”

. Decisi
Métrica RN | oo pE | KNN | LR | SVM | XGBoost
Tree
Accuracy
" 53,07 | 53,54 | 52,91 | 51,92 | 51,60 | 45,70 | 54,30
%
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Pela andlise da tabela, percebe-se que o modelo que apresentou uma accuracy mais
elevada foi o0 XGBoost, acertando em 54,3% dos exemplos do dataset de treino. O
segundo melhor resultado, foi obtido pelo classificador Decision Tree, com um valor
de 53,54% de accuracy. Em oposi¢do, o modelo que teve a performance mais baixa
foi o classificador SVM que s6 conseguiu classificar corretamente 45,7% do dataset.

Conclui-se ainda que todos os classificadores obtiveram melhores resultados na
classificagao da classe “Home” e que tiveram muita dificuldade em classificar a classe
"Draw”, 0 que vai de encontro aos resultados dos trabalhos reportados na literatura.

6.4. 2° Experiéncia — Previsdo de “mais/menos 2.5 golos” para a Liga
Portuguesa

Na segunda experiéncia pretendia-se prever se, num dado jogo, iriam ocorrer mais do
gue 2 golos, no total dos golos marcados por ambas as equipas.

Para realizar esta previsdo, foram aplicados os diversos algoritmos ao dataset de
treino para criar os modelos e, posteriormente, com os dados do dataset de teste, foi
realizada a avaliacdo dos mesmos. Como métricas para medir o desempenho que 0s
varios classificadores alcancaram, foram utilizados os valores de: accuracy (ou taxa
de acerto), precision, recall, F1-Score e AUC.

Na Tabela 17, esta exposta a comparacdo do desempenho obtido pelos varios
modelos.

Tabela 17 - Tabela comparativa dos classificadores para a previsdo do target "M2_5Goals"

Modelo Accz;:)acy Pre((;/los)lon RZZ?” F1 AUC
RN - Keras 53,06 53,53 77,28 0,63 0,54
Decision Tree 53,38 52,50 99.13 0,69 0,52
RF 49,85 50,69 91,65 0,65 0,44

KNN 48,46 53,29 35,83 0,43 0,51

LR 51,53 51.59 97.92 0,68 0,56

SVM 51,54 51.54 100,00 0,68 0,50
XGBoost 55.37 54.33 85.87 0,67 0,55

Da analise da tabela, verifica-se que o classificador XGBoost foi 0 que apresentou
uma maior taxa de acerto para este problema de classificacéo, acertando em 55,37%
dos dados de teste. O valor de precision foi de 54,33%, o que indica que s6 54% dos
exemplos positivos pertenciam realmente a essa classe. A métrica recall obteve um
valor de 85%, revelando que este modelo conseguiu classificar corretamente as
classes. Da combinacdo dos dois valores anteriores, surge o valor do F1-Score que
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varia entre 1 e 0, e que indica a qualidade geral do modelo, o qual foi de 0,67. O valor
AUC, como anteriormente referido, indica a area sob a linha e conseguiu um valor de
0,55.

O classificador que obteve piores resultados neste problema de classificacdo foi o
KNN, conseguindo acertar somente em 48,46% dos casos. Tendo em conta que a
baseline de acertos é de 50%, quando se aposta aleatoriamente, conclui-se que este
modelo tem um mau desempenho na classificacdo dos exemplos de teste.

6.5. 3° Experiéncia — Previsdo de “mais/menos de 10.5 cantos” para a Liga
Portuguesa

Na terceira experiéncia, pretendia-se realizar uma previsao sobre a existéncia de mais
do que um total de 8 cantos marcados, por ambas as equipas, até ao final do jogo.
Para este efeito, foram utilizados os mesmos classificadores para realizar a
comparacao da forma como se comportavam na classificacdo de novos exemplos. As
métricas utilizadas para avaliar os modelos foram as mesmas que na abordagem
anterior.

Na Tabela 18, encontra-se representada a comparacédo do desempenho alcancado
pelos diversos modelos quando aplicados ao conjunto de teste.

Tabela 18 - Tabela comparativa dos classificadores para previsdo do target"M8_5Corners"

Modelo Accz;or)acy Pre(((:)/los;on R(e:;):);\ll F1 AUC
RN - Keras 71,63 71,63 100,00 0,83 0,55
Decision Tree 71,63 71,63 100,00 0,83 0,49
RF 71,78 71,74 100,00 0,84 0,54

KNN 71,27 72,28 97,66 0,83 0,51

LR 52,15 76,62 49,58 0,60 0,58

SVM 71,63 71,63 100,00 0,83 0,49
XGBoost 71,63 71,63 100,00 0,83 0,57

Verificou-se que na previsdo de “mais do que 8 cantos”, os resultados eram bastante
melhores do que para a classificagdo de “mais do que 2 golos” por jogo. Foi também
apurado que os algoritmos no geral obtiveram valores proximos de 70%, tendo o
modelo Random Forest obtido o melhor valor com uma taxa de acerto de 71,78%. O
classificador Logistic Regression foi 0 que obteve piores resultados, tendo acertado
somente em 52,15% dos casos.
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Estes valores mais elevados deveram-se ao facto de as classes do dataset se
encontrarem em proporc¢des diferentes, tendo a classe “mais de 8 cantos” uma
percentagem de 72% das amostras do conjunto de dados. Como forma de solucionar
este problema, foram testados os mesmos algoritmos neste conjunto de dados, mas
desta vez, para realizar a previsao de se existira, no tempo total do jogo e por ambas
as equipas, um valor superior ou inferior a 10 cantos.

Como foi anteriormente referido no documento, neste conjunto de dados as classes
ja se encontravam mais balanceadas, uma vez que existiam 52% das amostras
pertencentes a classe 1 e 47% das amostras pertencentes a classe 0.

Na Tabela 19, encontra-se realizada a mesma comparacao entre os classificadores,
mas com o0 objetivo de efetuar a classificacdo da existéncia de mais ou menos de 10
cantos.

Tabela 19 - Tabela comparativa dos classificadores para previsdo do target"M10_5Corners"

Modelo Aci;or)acy Pre(((:)/losilon RZZ?” F1 AuC
RN - Keras 52,22 52,37 97,06 0,68 0,49
Decision Tree 52,22 52,24 99,42 0,68 0,50
RF 52,22 52,22 100,00 0,69 0,47

KNN 52,68 52,46 100,00 0,69 0,53

LR 53,92 53,21 97,06 0.69 0,57

SVM 50,54 51,83 97,06 0.68 0,49
XGBoost 52,68 54,27 90,19 0.68 0,58

Da analise da tabela, é possivel verificar que as métricas apresentam valores menores
de accuracy, o que confirma que os valores mais elevados desta taxa no teste anterior
seriam devidos ao desequilibrio do nimero de amostras pertencente a cada classe.
Para a previsdo de mais ou menos de 10 cantos, os classificadores obtiveram todos
um desempenho muito semelhante, rondando os 52% de taxa de acerto. O melhor
resultado foi obtido para o classificador Logistic Regression com o valor de 53,92% de
accuracy.

Os segundos melhores resultados foram obtidos pelos classificadores XGBoost e
KNN, com os valores de 52,68% de accuracy e F1-Score de 0,69.

O modelo que apresentou os piores resultados foi o SVM que somente acertou em,
aproximadamente, metade das amostras do dataset de teste.
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6.6. Comparacao de Liga Portuguesa com a Liga Inglesa

De forma a perceber qual a influéncia que a liga tinha na previsdo do resultado final
do jogo, foi realizado um teste comparativo utilizando os mesmos modelos, em dados
diferentes. Para o efeito, utilizaram-se os dados das épocas de 2014/2015 até
2019/2020, mas desta vez da primeira liga portuguesa. Neste segundo caso, 0
conjunto de dados era relativamente menor, uma vez que a liga portuguesa €
disputada por 18 equipas, enquanto que a liga inglesa tem 20 equipas. O dataset foi
entdo constituido por 1836 exemplos no total, sendo cada época composta por 306
jogos. De forma a perceber como os dados se encontravam distribuidos, foi analisada
a distribuicdo dos resultados em termos de cada target a prever, como se mostra na
Figura 46.

Distribuicao da coluna target "FTR"

900 833

800

600

500 443
400
300
200
100
0

N2 de jogos

H A D

H- Vitoria da equipa visitada
A - Vitoria da equipa visitante
D - Empate

Figura 46 - Distribui¢do das classes do "FTR" para o dataset da liga portuguesa

O mesmo que se constatou na liga inglesa, também se verificou na liga portuguesa,
em que a classe “Home” apresenta uma maior percentagem de jogos ganhos do que
a classe “Away”, sendo a classe "Draw” a que apresenta menos exemplos no conjunto
de dados.

Ao conjunto de dados criado, foi realizado o0 mesmo pré-processamento que aos
restantes, foram implementadas as mesmas métricas que tinham sido aplicadas ao
dataset da liga inglesa e foi efetuada a divisdo dos dados de forma analoga a que foi
realizada para a outra liga. Ou seja, 70% dos dados para treino do modelo e 30% para
teste e avaliagdo do mesmo. Depois de todas estas fases, foram entéo testados os
modelos com o0s novos exemplos do novo conjunto de dados.

Na Tabela 20 , encontra-se a comparacao dos resultados obtidos pelos modelos nas
duas ligas, com a percentagem dos exemplos que foram corretamente classificados,
em relacdo ao numero total de exemplos classificados.
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Tabela 20 - Tabela comparativa da Liga Portuguesa vs Liga Inglesa para o target "FTR"

Modelo
RN | PECISION e L kNN | LR | sVM | xGBoost
Tree
Liga
Liga
Portugues | 58,29 48,38 58,75 | 56,45 | 58,78 | 49,80 60,09
a
Liga
53,07 53,54 5291 | 51,92 | 51,69 | 45,70 54,30
Inglesa

Da analise desta tabela foram retiradas algumas conclusées. Primeiramente,
concluiu-se que os valores da taxa de acerto eram superiores para a liga portuguesa,
devendo-se este facto a questdes relacionadas com o desempenho das equipas que
constituem a liga. De facto, a liga inglesa é mais variavel, tornando-se, por
consequéncia, mais dificil de prever. A liga portuguesa € mais estavel, no sentido em
que ja se sabe, de antemao, que equipas sdo candidatas a vitdria dos jogos e do
campeonato.

Por outro lado, verificou-se que o classificador que apresentava melhores resultados
continuava a ser o XGBoost, com uma taxa de acerto de aproximadamente 60%,
sendo seguido pelo classificador K- Nearest Neighbors. Contrariamente ao que tinha
acontecido com a liga inglesa, o classificador Decison Tree foi o que obteve o pior
desempenho para este dataset, conseguindo acertar somente em 48,38% dos casos.
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CONCLUSOES E TRABALHO FUTURO

Tal como referido anteriormente no documento, o mercado das apostas desportivas
online é um setor em grande crescimento a nivel mundial e, inclusivamente, em
Portugal. Como tal, a Mythical Technologies, proprietaria do Traderline, pretende
apoiar da melhor forma os seus apostadores, proporcionando-lhes progndsticos que

os ajudem na tomada de deciséo.

Nesse sentido foi criado o presente estagio, cujo objetivo era criar um sistema de apoio
a decisdo para auxiliar os utilizadores do Traderline, mediante o desenvolvimento de
varios modelos para prever eventos que ocorrem nos jogos de futebol, com recurso a
diferentes algoritmos de Machine Learning. Dada a grande diversidade de possiveis
eventos e o tempo limitado do estagio, os selecionados foram: o resultado final do
jogo (vitéria, empate ou derrota), se seriam marcados mais do que 2 golos (no total
pelas duas equipas), se seriam marcados mais do que 10 cantos (também no total
pelas duas equipas).

Para atingir esse objetivo, dividiu-se o trabalho em varias fases. Primeiramente, foram
analisadas as principais casas de apostas on-line disponiveis no mercado e alguns
dos trabalhos cientificos desenvolvidos na area, os quais permitiram perceber quais
os atributos e algoritmos mais importantes a considerar. De seguida, foram
investigadas as fontes de dados existentes e selecionadas as que mais se adequavam
ao estudo, tendo a escolha final recaido na Football Data. Posteriormente, foram
analisados os dados extraidos das fontes, realizado o seu pré-processamento e
construidos os datasets a usar no treino e teste dos modelos. Foram consideradas 3
experiéncias que diferiram no target a prever. Na primeira experiéncia, cujo objetivo
era classificar os jogos em vitdria para a equipa visitada, vitoria para a equipa visitante,
ou empate, dos varios algoritmos testados, o que obteve melhores resultados foi o
XGBoost com uma accuracy de 54,3%. Nesta foram usados apenas dados da primeira
liga inglesa. Na segunda experiéncia, em que se pretendia que o modelo previsse se
irlam existir mais do que 2 golos, ou menos do que 2 golos, no total, para ambas as
equipas, o melhor resultado foi conseguido pelo classificador XGBoost, com um valor
de accuracy de 55,37%. Na terceira experiéncia, cuja finalidade era prever se iriam
existir mais do que 10 cantos, ou menos do que 10 cantos, no total, para ambas as
equipas, o melhor resultado foi obtido para o classificador Random Forest com um
valor de accuracy de 53,92%. Um 42 e ultima experiéncia, teve como finalidade
verificar a influéncia que a liga teria nos resultados de previséo do resultado final do
jogo. Foram entdo usados os mesmos modelos da 12 experiéncia, mas nos dados da
primeira liga portuguesa, sendo que o melhor valor foi novamente obtido pelo
classificador XGBoost, mas com um valor de 60% de accuracy, confirmando que os
resultados dependem efetivamente da liga em causa.
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Terminado o estagio, conclui-se que o objetivo foi cumprido no sentido em que foram
desenvolvidos e testados varios modelos de Machine Learning para prever alguns dos
eventos que ocorrem nos jogos de futebol. Relativamente ao sistema de apoio a
deciséo previsto, ja existem alguns modelos, ja existe uma base de dados, mas néo
foi desenvolvida a interface por falta de tempo.

Convém referir que houve algumas dificuldades ao longo de todo o processo, tais como,
0 desconhecimento da estagiaria sobre o tema futebol, a complexidade do problema de
previsdo em si, as inimeras iteracdes necessarias para chegar aos resultados finais
apresentados, e também a COVID-19 que teve consequéncias a nivel pessoal e que
obrigou ao tele-trabalho e ao consequente distanciamento dos orientadores e colegas da
empresa.

N&o obstante, o balanco final € muito positivo e a estagiaria agradece uma vez mais
a Mythical Technologies por esta experiéncia enriquecedora, quer a nivel técnico, quer
a nivel pessoal. Além de lhe ter possibilitado consolidar conhecimentos e adquirir
novos, também lhe permitiu experimentar o ambiente de trabalho em contexto
empresarial, numa entidade que tédo bem a acolheu.

Trabalho futuro:

Apesar de os resultados de previséo se situarem ao nivel dos que se encontram na
literatura, € sempre um desafio tentar melhora-los.

Desta forma, algumas das sugestdes para trabalho futuro seriam:

e Considerar novas features, tais como as referentes a eventos meteorolégicos
e desempenho dos jogadores, bem como as ligadas a fatores psicolégicos e
fisicos da equipa.

e Implementar novos modelos de previsao.
e Testar o aumento da dimensao do dataset.

e Alterar os target a prever na primeira abordagem, utilizando somente duas
classes. Ou seja, classificar entre a equipa visitada ganhar, ou ndo ganhar.
Alternativamente, criar um modelo diferente para prever cada classe, ou seja,
para prever se existirh empate ou ndo, se a equipa da casa ira ganhar ou néao,
se equipa de fora ir4 ganhar ou nao.

e Desenvolver modelos para outros tipos de eventos que ocorrem nos jogos de
futebol.
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ANEXOS

Anexo A

Scatter matrix do dataset original
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Anexo B

Box-plots dataset original
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