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RESUMO

Este trabalho apresenta um estudo de caso de um modelo preditivo de gols
esperados (xG) voltado para a avaliagcédo de desempenho de jogadores da Série A
do Campeonato Brasileiro de Futebol. O objetivo principal é avaliar uma ferramenta
preditiva capaz de mensurar a probabilidade de uma finalizag&o resultar em gol, com
base em variaveis e caracteristicas contextuais do chute. A pesquisa adota uma
abordagem de estudo de caso, utilizando dados de finaliza¢gdes coletados por web
scraping. Dois modelos foram estudados e comparativos entre eles foram feitos. Os
resultados mostram que um dos modelos (V2) obteve melhor desempenho em
comparagao ao modelo basico mas inferior a um modelo comercial, evidenciando-se
como uma ferramenta eficaz para avaliar a criagdo e conversao de oportunidades de
gol. As analises destacaram os atacantes, meio-campistas e defensores que melhor
performaram segundo as métricas estabelecidas para analise.

Palavras-chave: futebol; aprendizado de maquina; regresséo logistica.



ABSTRACT

This project presents a case study of an expected goals (xG) predictive model aimed
at evaluating the performance of players in the Brazilian Serie A Football League.
The main objective is to assess a predictive tool capable of measuring the probability
of a shot resulting in a goal, based on variables and contextual characteristics of the
shot. The research adopts a case study approach, using shot data collected through
web scraping. Two models were studied, and comparisons were made between
them. The results show that one of the models (V2) achieved better performance
compared to the basic model but inferior to a commercial model, proving to be an
effective tool for evaluating the creation and conversion of goal opportunities. The
analyses highlighted the forwards, midfielders, and defenders who performed best
according to the metrics established for analysis.

Keywords: football; machine learning; logistic regression.
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1 INTRODUGCAO

O conservadorismo no cenario esportivo tem historicamente limitado o
surgimento de mudangas significativas, especialmente no futebol. Entretanto,
atualmente percebe-se um movimento revolucionario nos esportes, de busca por
novas solugdes além do tradicional. Nesse contexto, os dados emergem como
elementos-chave na formulacdo de decisdes estratégicas, como aquelas
relacionadas a compra ou empreéstimo de jogadores (Eggels, 2016).

Um dos precursores da analise de dados no esporte € Bill James, estatistico
e personagem central do livro Moneyball: The Art of Winning an Unfair Game. Hakes
e Sauer (2006) fornecem uma avaliagcdo econbmica da histéria de Moneyball,
abrangendo o desempenho dos jogadores e sua contribuicdo para a organizagao
que os emprega dentro da Major League Baseball. O livro € um dos fundamentos da
analise de dados esportiva e conta a historia de como Bill Beane, um manager
(treinador) que trabalhava no Oakland Athletics, explorou uma lacuna no mercado de
transferéncias do baseball americano. Beane, juntamente a Paul dePodesta, seu
assistente de escritorio, utilizaram analise de dados para direcionar decisbes na
contratacao de atletas, levando a equipe ao vice-campeonato da temporada de 2002
da Major League Baseball (Primeira Liga de Beisebol dos EUA), contra adversarios
gue possuiam investimentos mais robustos (Eggels, 2016).

A revolugdo das estatisticas no beisebol também foi notada em outros
esportes, como no futebol. A origem das analises de dados no futebol remonta a
década de 1930, quando Charles Reep comecgou a realizar estudos deste tipo
durante partidas de futebol na Inglaterra (Eggels, 2016). Reep anotou dados
referentes a mais de 2000 partidas, entre as décadas de 1930 e 1960, o que
eventualmente o levou a seu artigo "Skill and Chance in Association Football'
publicado no Journal of the Royal Statistical Society em 1968 (Eggels, 2016).

Com o aumento do interesse pelo setor de ciéncia de dados em outros
esportes, o futebol esta gradualmente adotando esse tipo de abordagem para
tomadas de decisbes. Segundo Eggels (2016), atualmente, a coleta de dados néao é
mais realizada por individuos como Reep, mas por empresas especializadas, como
a Wyscout, Opta e SofaScore. Este processo de coleta de dados do jogo para um
dataset, conhecido como scouting, tem sido visto de forma cada vez mais frequente,

envolvendo a observacao de eventos nas partidas para obtencado de informacgdes a
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niveis individual e coletivo. O scouting, no futebol, é o processo de identificagéo,
avaliagdo e monitoramento de jogadores, utilizando observagdes diretas, com o
objetivo de ajudar clubes e treinadores a tomar decisbes informadas sobre
contratagdes, taticas e desenvolvimento de jogadores (Hamil, Walters & Watson,
2010).

Neste contexto futebolistico, destaca-se o Brasil. Dono de cinco titulos
mundiais, o Brasil (ainda) é conhecido mundialmente como o “pais do futebol”.
Mesmo que nao tenha levantado o troféu nenhuma vez nos ultimos 20 anos, o pais
do futebol destaca-se por ter uma liga nacional forte. Segundo ranqueamento feito
pela IFFHS (2024, 2023, 2022, 2021), o Brasileirdo Série A tem figurado entre as
quatro ligas mais fortes do mundo, sendo a vencedora em duas ocasides, em 2021 e
2022. O ranqueamento leva em consideracao a performance dos clubes de cada liga
em competi¢des internacionais ao longo dos anos. O futebol brasileiro tem dominado
a Copa Libertadores da América, competicdo mais importante do continente
americano. Das ultimas cinco finais disputadas, somente um clube n&o-brasileiro
figurou entre os finalistas. Ainda, o Brasileirdo € um campeonato extremamente
competitivo. Apesar de ser possivel dizer quem serao os figurantes ao titulo no inicio
de cada temporada, é dificil prever com exatiddo quem sera o campedo. O
Brasileirdo € o segundo campeonato mais imprevisivel do planeta, somente atras do
Campeonato Argentino (CNN, 2024). Das ultimas dez temporadas, cinco clubes
diferentes ergueram a taga de campe&o nacional.

A Série A do Brasileirdo é a primeira divisdo de futebol masculino do Brasil.
Organizado pela CBF (Confederagao Brasileira de Futebol), € um torneio de pontos
corridos composto por 20 clubes em um formato em que todos se enfrentam duas
vezes por temporada, em casa e fora de casa. Dessa maneira, 0 campeonato é
composto por dois turnos, cada um com 19 rodadas, totalizando 38 rodadas e 380
jogos. O torneio possui esse formato desde 2006. Em 2023, o bolo total de
premiacao foi de R$475 milhdes (Lance, 2024).

Considerando esses dois cenarios, da revolugao dos dados no futebol e da
alta competitividade na liga nacional brasileira, os modelos baseados em dados
surgem como uma alternativa para os clubes brasileiros buscarem tomar decisdes
mais assertivas. A utilizacdo de modelos baseados em dados por parte dos clubes
de futebol apoia tanto a analise de partidas quanto a avaliagdo de jogadores

individuais. Essa analise, que abrange jogadores das préprias equipes e de outras,



19

permite aos clubes identificar atletas a serem negociados, bem como encontrar os
mais adequados para preencher posi¢des vulneraveis em suas proprias equipes.
Nesse sentido, propde-se realizar um estudo de caso com modelo baseado
em dados para analisar o desempenho de jogadores da Série A do Brasileirdo, com
o objetivo de mostrar o poder de uma ferramenta desta categoria no quesito auxilio a

tomadas de decisdes no alto escaldo dos clubes brasileiros.

1.1 PROBLEMA

Considerando os investimentos realizados pelos clubes brasileiros, faz-se
necessario manter boas colocagées nas competi¢gdes nacionais e internacionais ao
final de cada temporada. Somente na janela de transferéncias de 2024, os clubes
brasileiros da Série A somaram mais de 1 bilhdo de reais em investimentos
(Transfermarkt, 2024). No futebol, os resultados das partidas, e portanto as
conquistas, sao influenciados por uma variedade de fatores, incluindo a sorte. Uma
equipe pode dominar completamente seu adversario e ainda assim empatar ou até
perder uma partida (Eggels, 2016).

Um clube é uma entidade que emprega milhares de pessoas, transformando
a vida de profissionais dentro e fora de campo, fomentando o esporte. Segundo
pesquisa Ernst & Young, o futebol brasileiro em 2018 teve impacto de 0,72% no PIB
nacional, ao movimentar R$52,9 bilhdes (Correio do Estado, 2020). Nesse contexto,
ferramentas analiticas podem ser usadas para auxiliar os gestores a tomarem
decisdes mais assertivas, visando o melhor cenario futuro para os clubes.

A aplicagao da ciéncia de dados no futebol tem ganhado destaque tanto na
Europa quanto no Brasil, apesar de possuirem niveis de maturidade distintos. Na
Europa, Liverpool e Ajax sdo exemplos de clubes que possuem departamentos
dedicados a analise de dados, liderados por profissionais com formacao técnica na
area, que contribuem para melhorias no desempenho das equipes. Segundo coluna
de Alvarez (2021), fisicos teéricos, matematicos e programadores lideram os
departamentos de analise de dados de alguns dos principais clubes da Europa, que
atribuem a eles a melhora nos jogos e nas contratagoes.

No Brasil, o cenario é diferente. De acordo com estudo realizado por
Gongalves e Menezes (2023, p. 4), com dirigentes de clubes de futebol paulistas,

“clubes utilizam sistemas de terceiros para analisar contratagdes ou mesmo os
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proprios atletas, enquanto outros focam em ter seus proprios analistas”. Ou seja, os
clubes brasileiros utilizam dados para alimentar seu processo de tomadas de
decisdoes, mas de forma limitada a contratos com terceiros. O Palmeiras, servindo
como exemplo nessa ocasido, comprava dados de outras empresas e 0s recebia em
forma de relatorios prontos e padronizados, como acontece com outros clubes no
Brasil (Globo Esporte, 2024). Entretanto, esse cenario esta mudando.

O Palmeiras, clube com mais titulos da Série A do Campeonato Brasileiro,
fundou, em 2024, o Centro de Ciéncia de Dados em sua Academia de Futebol. O
setor usa tecnologia e matematica para registrar dados personalizados com trés
objetivos: estudar adversarios, avaliar a prépria forma de jogar e, ainda, mapear
reforcos a nivel mundial no mercado (Globo Esporte, 2024). O clube compra os
dados brutos e, a partir disso, o novo setor fica responsavel por desenvolver
analises e relatorios personalizados para os tomadores de decisoes.

Com isso, entende-se que ha uma lacuna que separa a maturidade analitica
dos clubes europeus dos clubes brasileiros. Ao passo que existe uma cultura bem
consolidada em volta desses aspectos nos clubes sediados no velho mundo, aqui
ainda ha caminho a ser percorrido para que a ciéncia de dados esteja plenamente
estabelecida. Isso nao deve ser encarado como um problema, muito pelo contrario,
mas uma oportunidade para desenvolver tecnologias ainda melhores nesta area,
justificando o status do Brasil de “pais do futebol” citado anteriormente, mas de
forma ainda mais contemporéanea.

Segundo matéria do Globo Esporte (2024), a equipe do centro de ciéncia de
dados do Palmeiras tem desenvolvido modelos matematicos para a busca por
jogadores. Esses modelos sdo formulas matematicas aplicadas aos numeros, que
trazem alguma conclusdo. “Um modelo conhecido € o Expected Goals” (Oki apud
Globo Esporte, 2024). O trabalho dos scouts, embora invisivel, € de extrema
importancia, contribuindo ativamente para a sustentabilidade e sucesso dos clubes,
seja ao nivel desportivo ou financeiro, sendo a sua figura ja vista como um “gerador
de milhdes” (Ciéncia da Bola, 2024).

Ainda, além de auxiliar treinadores e comissdes técnicas de clubes, a analise
de dados no futebol auxilia jogadores na percepgdo do seu desempenho nas
partidas. Um exemplo disso é Kevin De Bruyne, meio-campista belga que atua pelo
Manchester City. Em 2021, o atleta acertou a renovagéo de seu contrato por £83,2

milhdes. De forma incomum, segundo entrevista feita pelo jornal inglés Mirror (2021),
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De Bruyne contratou analistas de dados para avaliar sua influéncia no City e ter
poder de barganha no negdcio. “O atleta ndo usou um agente para negociar o novo
contrato, conduzindo ele mesmo as negociagbes com o City” (McDonnell apud
Mirror, 2021, tradugéao propria).

Por fim, ha necessidade de adaptacdo do modelo aos dados do futebol
brasileiro. Apesar de ser o mesmo esporte, a qualidade, nivel técnico e escolas de
desenvolvimento dos atletas difere do Brasil para o velho mundo. Dessa forma,
faz-se necessario desenvolver um modelo direcionado para o Brasileirao buscando

obter melhores resultados.

1.2 OBJETIVOS

A seguir, sdo descritos os objetivos geral e especifico deste TCC, que

delineiam as metas a serem alcancadas no desenvolvimento deste estudo de caso.

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho € estudar o desenvolvimento um um modelo
de gols esperados para avaliar o desempenho de jogadores da Série A do

Campeonato Brasileiro de Futebol.

1.2.2 Objetivos Especificos

a) Avaliar, a partir do modelo proposto, como os jogadores se destacam em
termos de eficacia na criagdo de oportunidades de gol e na conversao dessas
oportunidades em gols reais;

b) ldentificar, também a partir do modelo proposto, os jogadores com melhor
desempenho no campeonato no quesito conversdo de chances em gol, a
partir das probabilidades calculadas;

c) Validar os resultados do modelo proposto a partir de um modelo comercial,

d) Aprimorar previsdes de gols a partir de métricas especificas que considerem

finalizagdes realizadas no Campeonato Brasileiro de Futebol de 2022.
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1.3 JUSTIFICATIVA DA PESQUISA

Segundo a CBF Academy (2024), hoje, a maior parte das decisbes tomadas
pelas organizagbes esportivas - sejam elas dentro ou fora de campo - passam pela
area de inteligéncia das mesmas. Ndo é mais segredo que a ascensao de clubes e
ligas de futebol esta relacionada com a eficacia do seu departamento de analise de
dados (CBF Academy, 2024).

Entretanto, como abordado na descricdo do problema, ha uma lacuna ainda
nao preenchida no que diz respeito a consolidacido da cultura data driven dentro dos
clubes brasileiros de futebol. As decisbes passam pela area de inteligéncia das
instituicdes, mas o apoio as tomadas de decisdes esta limitado, majoritariamente, a
servicos prestados por terceiros. Nesse cenario, surge a influéncia do uso de
modelos preditivos de expected goals (xG) dentro dos clubes.

O xG auxilia a capturar o processo subjacente de criacdo de chances, indo
além de simplesmente contar gols. Isso permite avaliar o desempenho com maior
precisdo e eliminar a aleatoriedade inerente ao futebol, onde o resultado de uma
partida pode depender de fatores aleatérios (como um gol isolado), sem refletir
necessariamente a qualidade das oportunidades criadas (Mead et al., 2023). Ao usar
o0 XG, clubes podem tomar decisdes estratégicas mais informadas, tanto em nivel
tatico quanto de transferéncias, avaliando, por exemplo, se um jogador esta abaixo
ou acima da expectativa em termos de conversdo de chances em gols (Anzer et al.,
2021).

O xG ¢é utilizado para fins financeiros, em negociagdes de contratos e
transferéncias de jogadores, auxiliando os gestores na determinagdo do valor de
mercado de um atleta com base em seu desempenho previsto, em vez de depender
exclusivamente de numeros de gols. As contratagdes de Mohamed Salah e Roberto
Firmino pelo clube inglés Liverpool FC foram feitas por recomendagbes do
departamento de analise de dados do clube, contratagdes essas que culminaram em
um trio de ataque (juntamente com Sadio Mané€) vencedor da UEFA Champions
League (Epoca Negécios, 2019). Isso traz um suporte mais confiavel a tomada de
decisbdes baseada em dados dentro dos clubes (Mead et al., 2023).

Ou seja, a analise de desempenho de jogadores a partir de um estudo de
caso aplicando modelo de gols esperados no campeonato brasileiro busca salientar

o0 poder dessa ferramenta, assim como a urgéncia de seu uso por departamentos



23

especializados em analise e ciéncia de dados dentro dos clubes de futebol
brasileiros. Nado se trata apenas de ganhos marginais, mas sim de possiveis
melhoras significativas. Elevar o rendimento em 2% a 3% pode representar
premiagdes adicionais de €60 milhdes (aproximadamente R$380 milhdes na cotagéo
atual) para um clube que dispute a Champions League (Graham apud Alvarez,
2021).

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado em capitulos que abordam de forma sequencial
0s aspectos teodricos, metodoldgicos e praticos deste estudo. A estrutura foi assim
definida para orientar o leitor, facilitar a compreensdo dos passos e das analises
desenvolvidas ao longo do projeto.

Na introducdo, foram apresentados o contexto do trabalho, os objetivos, a
justificativa e a relevancia da analise do xG para o desempenho de jogadores no
Campeonato Brasileiro de Futebol.

No segundo capitulo sdo abordados os conceitos tedricos necessarios para a
compreensao do modelo de gols esperados. Esta se¢ao fundamenta a base tedrica
utilizada ao longo do trabalho, de forma a permitir ao leitor estar alinhado com as
metodologias aplicadas.

Em seguida, na metodologia, sdo descritos os procedimentos metodoldgicos
adotados no estudo, incluindo o tipo de pesquisa, a coleta e o pré-processamento
dos dados, além das técnicas de modelagem utilizadas.

No quarto capitulo € apresentada a aplicagdo pratica do modelo de gols
esperados no contexto do Campeonato Brasileiro. Nesta secdo, sdo descritas as
etapas de desenvolvimento e avaliacdo dos modelos de xG basico e avancgado,
permitindo que o leitor compreenda como esses modelos foram implementados e
adaptados para o contexto especifico da pesquisa.

No quinto capitulo, s&o discutidos os resultados obtidos com a aplicagdo dos
modelos, incluindo a comparacdo entre os modelos basico e avangado, e a
interpretacéo dos dados a luz dos objetivos propostos — a analise de desempenho
dos jogadores.

Por fim, o ultimo capitulo traz as conclusdes do trabalho e sugestdes para

estudos futuros. Este ultimo capitulo visa resumir as contribuicdes do estudo,
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destacando pontos de melhoria e possiveis aprofundamentos para pesquisas futuras
no campo da ciéncia de dados no futebol.

A estrutura foi elaborada dessa forma para proporcionar ao leitor uma visao
clara do desenvolvimento e das contribuicbes deste trabalho, facilitando o

entendimento do processo.

2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Para fundamentar teoricamente este trabalho, sdo apresentados estudos
académicos que desenvolveram modelos de gols esperados de maneiras diferentes,
juntamente a metodologia escolhida para projetos de mineragao, analise e ciéncia
de dados — o Processo Padrao para Mineragao de Dados em Diversas Industrias
(CRISP-DM, do inglés Cross-Industry Standard Process for Data Mining).

2.1 ESTUDOS SOBRE MODELOS DE GOLS ESPERADOS

O modelo padréo de gols esperados (xG) frequentemente utiliza apenas a
distancia e o angulo do chute em relagdo ao gol como variaveis preditoras principais.
Esta abordagem é simples, mas bastante eficaz para uma estimativa inicial da
probabilidade de um chute resultar em gol. De acordo com Eggels (2016), os
modelos basicos de xG se concentram nas variaveis de distancia e angulo do chute,
devido a sua influéncia direta na probabilidade de gol.

Eggels (2016) utilizou um modelo de regressao logistica para prever os gols
esperados em seu modelo. O estudo focou nas variaveis distancia e angulo do chute
em relagédo ao gol, situagdo do jogo (por exemplo, se o jogador estava sob pressao)
e tipo de assisténcia (passe, cruzamento, langamento). Nesta abordagem, o modelo
mostrou que as variaveis distdncia e angulo eram os preditores mais significativos
para a probabilidade de gol. Mas a inclusdao de variaveis contextuais também
melhorou a precisdo do modelo (Eggels, 2016).

Como objetivo da pesquisa, Eggels (2016) buscou prever resultados de
partidas em um estudo de caso considerando a Laliga, primeira divisao do
campeonato espanhol de futebol (temporada 2015/2016). Na ocasidao, o modelo
mostrou limitagcbes na previsdo de resultados de partidas equilibradas

(particularmente empates). Outro resultado da pesquisa focou na questédo
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estratégica. De acordo com Eggels (2016), percepgbes do modelo permitem que
equipes de futebol tomem decisées mais informadas ao longo do tempo, avaliando o
desempenho em uma temporada, partidas individuais ou contribuigdes de jogadores.

Em trabalho desenvolvido na Universidade Federal do Parana, Withoeft
(2020) utilizou os modelos de Regressao Logistica, Random Forest e XGBoost para
um modelo preditivo de gols esperados. Apds avaliagdo do desempenho, os
modelos de Regressao Logistica e XGBoost se mostraram os melhores. Pela maior
simplicidade e interpretabilidade, o modelo de Regresséo Logistica foi o escolhido
para realizar analises (Withoeft, 2020).

Em outro trabalho, Fairchild et al. (2021) utilizaram uma abordagem de
machine learning para ajustar o modelo de xG, incorporando variaveis como a
velocidade da bola, posicdo do goleiro, posi¢cao dos jogadores no campo, além de
distancia e angulo do chute. O estudo utilizou técnicas avangadas de aprendizado
de maquina, como XGBoost e Random Forest. A analise demonstrou que a inclusao
de variaveis adicionais (posicado do goleiro e a velocidade da bola) aumentou a
precisdo do modelo, que resultou em uma visdao mais detalhada do processo de

tomada de decis&o dos jogadores.

2.2 O PROCESSO PADRAO PARA MINERACAO DE DADOS EM DIVERSAS
INDUSTRIAS (CRISP-DM)

Os dados necessarios para a alimentagcdo do modelo de gols esperados
precisam ser extraidos de fontes confiaveis que reunem essas informagdes em um
unico repositério. A extracdo de informacao util de grandes bases de dados é o
processo conhecido como data mining, ou mineragdo de dados. Sao muitas as
metodologias e técnicas usadas na mineragéo de dados, pois envolvem modelos de
estatistica, inteligéncia artificial e machine learning, que nédo sao unicos (Insper,
2022).

Publicado em 1999 para padronizar os processos de mineracdo de dados em
diversas industrias, o Processo Padrdo para Mineragdo de Dados em Diversas
Industrias (CRISP-DM, do inglés Cross-Industry Standard Process for Data Mining)
tornou-se desde entdo a metodologia mais comum para projetos de mineragao de

dados, analise e ciéncia de dados (DSPA, 2024). Essa metodologia inclui as
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seguintes etapas: entendimento do negdcio, entendimento dos dados, preparagéo

dos dados, modelagem, avaliacdo e implementacao.

Figura 1 — Diagrama de funcionamento do CRISP-DM.

[Entendimento | Entendimento |

do Negdcio ](— ‘ dos Dados |
'. Preparagdo |
_ dns Dados |

Implememagao

Dados Modelagem ‘

‘ Avaliagéo “/

Fonte: adaptado pelo autor (Eggels, 2016).

O entendimento do negdcio concentra-se em compreender os objetivos do
projeto do ponto de vista empresarial, convertendo esse conhecimento em uma
definicdo de problema de mineragdo de dados e, em seguida, desenvolvendo um
plano preliminar projetado para alcangar os objetivos;

A fase de entendimento dos dados tem como objetivo o recolhimento de
dados e inicio de atividades para familiarizagdo com os dados, identificando
problemas ou conjuntos interessantes. A preparagdo dos dados abrange todas as
atividades para construir o conjunto de dados final. Na modelagem é feita uma
selecao de técnicas de modelagem e calibragcdo dos parametros dessas técnicas
para otimizagcdo. Na avaliagao revisa-se a construgdo do modelo para garantir que
ele alcance adequadamente os objetivos empresariais. Por fim, na etapa de
implementagdo, € feita a organizagcdo do conhecimento adquirido de forma

apresentavel para que o cliente possa usa-lo.
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2.3 EXTRACAO DE DADOS PARA MODELOS DE GOLS ESPERADOS

2.3.1 Técnica de Extragcado: Web Scraping

A técnica usada para realizar a extragao dos dados sera o web scraping. Web
scraping € uma forma de extrair dados de uma pagina web, convertendo-os em um
formato estruturado que pode ser armazenado e analisado. Este processo envolve o
envio de requisicbes HTTP para obter o conteudo das paginas e, em seguida, 0 uso
de ferramentas e bibliotecas especificas para parsear o HTML e extrair as
informacdes desejadas (Mitchell, 2018).

Segundo Khder (2021), web scraping e web crawling sao processos
automatizados de extragdo de dados de sites. Eles sao vistos em Business
Intelligence, permitindo a coleta de dados que n&do estdo em formatos facilmente
acessiveis, como JSON ou XML.

A técnica de web scraping pode ser usada para extrair dados de APIs através
de requisi¢des feitas a partir de sites. Muitas APIs retornam os dados em formato
JSON, que podem ser acessados ao enviar uma requisicdo HTTP usando
bibliotecas de Python, como requests. O processo envolve enviar um pedido HTTP
para o endpoint da AP/ e, em resposta, a API fornece os dados em JSON, que sao
entdo processados e manipulados pelo script de web scraping para extrair as
informagdes desejadas.

JSON (JavaScript Object Notation) € um dos formatos padrao para o envio de
dados por meio de requisicdes HTTP entre navegadores e outras aplicagbes. O
JSON é um formato de dados muito mais flexivel do que formas tabulares como
CSV, e seus tipos basicos séo objetos (dicionarios), arrays (listas), strings, numeros,
booleanos e nulos (McKinney, 2017).

Mitchell (2018) também cita que, sendo amplamente utilizado em APIs, mais
popular que o XML devido a sua eficiéncia e menor tamanho, o arquivo de formato
JSON transforma objetos e listas em dicionarios e listas no Python, de maneira a

facilitar o acesso e manipulagao dos valores ali armazenados.



28

2.3.2 Interface de Extragdao dos Dados

Uma API (Application Programming Interface) € uma interface que permite
que diferentes sistemas se comuniquem, oferecendo dados de forma estruturada,
em formatos como JSON ou XML. No contexto do web scraping, APIs séo usadas
para acessar dados diretamente de um site de forma automatizada. Entretanto, nem
todos os sites disponibilizam APIs completas ou gratuitas, o que pode justificar o uso
de web scraping para acessar essas informacdes. Conforme abordado por Khder
(2021), APIs facilitam a extracdo de dados, mas nem sempre fornecem acesso
completo ou ilimitado.

De forma geral, o web scraping transforma dados nao estruturados da web
em informacdes estruturadas, permitindo a andlise em larga escala. E importante
ressaltar que este processo facilita a coleta de dados a partir de grandes volumes de
paginas web, algo que seria inviavel manualmente (Sirisuriya, 2015).

Existem diferentes bibliotecas em Python para web scraping: Requests,
BeautifulSoup, Scrapy e Selenium. Para este projeto, sera utilizada a biblioteca
Requests. Segundo Mitchell (2018), a biblioteca Requests no Python é usada para
lidar com requisigbes HTTP de forma mais simples. Ainda, Mitchell (2018) cita que
suas vantagens incluem melhor suporte a autenticagdo e maior facilidade em enviar

dados através da web.

Figura 2 — Requisicdo GET as APIs do SofaScore em Python.

r url in urls
response - requests.get(url, headers-headers

all_shots. append (shot_info

else
print(f"Erro na requisicfo para {url}: {response.status code}"

dataframe - pd.DataFrame(all_shots

Fonte: do autor, 2024.
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2.3 ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS

A Analise Exploratéria de Dados, ou EDA (Exploratory Data Analysis), é a
etapa em que se entende a estrutura dos dados, identifica-se padrdes, detecta-se
anomalias e verifica-se os pressupostos para o modelo preditivo. Nesse contexto,
dos dados extraidos da AP/ do SofaScore, em que os dados sido fornecidos no
formato JSON, a EDA ¢é a ferramenta que, em uma analogia, serve para “desbravar
uma tabela como se fosse uma terra desconhecida”. Ela ocorre em paralelo com o
pré-processamento de dados, uma vez que os resultados ali obtidos guiam a
limpeza e a transformacgéo dos dados. McKinney (2017) ressalta que a EDA é uma
ferramenta que auxilia na compreensao inicial dos dados e permite que os analistas

identifiquem possiveis outliers e relacionamentos a serem explorados nos modelos.

2.3.1 Visualizagao de Dados

As visualizagbes sdo um dos principais componentes da EDA. Elas permitem
a representagao grafica dos dados de maneira a visualizar padrdes e tendéncias.
Neste projeto, graficos de barras, histogramas e scatter plots (graficos de dispersao)
sao utilizadoss para entender a distribuicdo das variaveis-chave ao longo do
conjunto de dados. McKinney (2017) explica que histogramas sao uteis para verificar
a distribuicdo de variaveis continuas, enquanto que graficos de dispersao revelam a
relacdo entre duas variaveis numeéricas. Além disso, mapas de calor (heatmaps),
conforme descrito por VanderPlas (2016), sdo outra ferramenta para identificar

correlagdes entre variaveis.

2.3.2 Estatistica Descritiva

Além das visualizagdes, pode-se utilizar o calculo de estatisticas descritivas
de forma a obter uma visdo geral dos dados. Média, mediana e o desvio padrao
resumem variaveis numéricas e explicitam sua distribuicdo. Neste trabalho, tais
célculos sao aplicados para compreender a distribuicdo das variaveis basicas
constituintes de um modelo de gols esperados. No caso de dados JSON, que
contém informagdes complexas e aninhadas, é utilizada a biblioteca Pandas do

Python para o calculo dessas estatisticas. Como mencionado por VanderPlas
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(2016), a agregacao de dados € uma ferramenta utilizada para extrair informacées

uteis de grandes datasets.

2.3.3 ldentificacao de Outliers

Um terceiro aspecto da EDA é a identificacao de outliers, que sdo pontos de
dados que se desviam significativamente do padrdo geral. Esses pontos, de certa
forma, podem influenciar negativamente o modelo de xG se nao forem tratados
adequadamente. VanderPlas (2016) sugere que a visualizagao por meio de box plots
ou graficos de dispersao detectam esses outliers, que (posteriormente) podem ser

removidos ou transformados antes do treinamento do modelo.

2.4 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

O pré-processamento de dados, no desenvolvimento de modelos de
aprendizado de maquina, assegura que os dados estejam organizados e em um
formato apropriado para a analise e modelagem. Segundo abordado por McKinney
(2017), o pré-processamento inclui técnicas que transformam dados brutos em um
conjunto adequado para modelagem, abordando dados ausentes, duplicados e
inconsistentes. No contexto deste projeto, em que os dados séo extraidos da AP/ do
SofaScore no formato JSON, o pré-processamento € necessario para lidar com a
complexidade das estruturas de dados aninhadas e varidveis categoricas, que
exigem etapas especificas de limpeza e transformacdo antes que possam ser

analisadas.

2.41 Limpeza de Dados

A limpeza de dados é a primeira etapa do pré-processamento, pois garante
que os dados estejam em condi¢gbes de serem usados na modelagem. De acordo
com McKinney (2017), a limpeza de dados trata da remocéo de valores ausentes,
duplicados ou inconsistentes para evitar que informagdes incorretas prejudiquem a
analise e a construgcao de modelos.

A identificagcdo e o tratamento de dados faltantes (missing values) podem ser

feitos removendo-se linhas ou colunas com muitos valores ausentes ou
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substituindo-os por valores adequados, a depender da situagdo e da estratégia
utilizada. Esse processo € descrito por McKinney (2017), que sugere o uso da
biblioteca Pandas no Python para realizar imputagdes consistentes.

Ademais, é necessario remover duplicatas nos dados para evitar redundancia
e distor¢des nos resultados, portanto € preciso garantir a unicidade do grédo da
tabela — neste projeto, de andlise de desempenho esportivo através do xG, a
granularidade da tabela € um chute feito por um jogador. VanderPlas (2016) sugere
que os registros com colunas contendo valores “NaN” (Not a Number) sejam
tratados ou retirados da base de dados. Deve-se estar ciente de que o NaN é um
pouco como um "virus de dados" - ele infecta qualquer outro objeto com o qual entra
em contato, e o resultado de uma operacédo aritmética com NaN sera outro NaN
(VanderPlas, 2016, p. 122).

2.4.2 Transformagao de Dados

A transformagdo dos dados é a proxima etapa do pré-processamento e
envolve aplicar técnicas de normalizacdo, padronizagao e codificacdo para que os
dados estejam no formato adequado para o treinamento do modelo. McKinney
(2017) destaca que a normalizagdao € essencial quando os atributos possuem
escalas diferentes, como a distancia do chute (em metros) e o dngulo do chute (em
graus). A normalizagdo ajusta os valores para um intervalo comum, geralmente entre
0 e 1, o que facilita o aprendizado do modelo, evitando que variaveis com maiores
magnitudes dominem o processo de ajuste.

Por outro lado, a padronizacao transforma os dados para que tenham média
zero e desvio padrao um, o que € particularmente importante para modelos que
assumem uma distribuicdo normal dos dados. Segundo VanderPlas (2016), a
padronizagao ajuda a estabilizar o processo de otimizac&o, resultando em modelos
mais consistentes. Esse caso foi observado nos dados usados para este trabalho e
posteriormente € abordado com mais profundidade na etapa de transformacao de
dados.

Por fim, chega a etapa de codificagdo de variaveis categdricas. Segundo
orientado por VanderPlas (2016, p.183), devem ser criadas novas variaveis a partir
de uma mesma coluna. Por exemplo, pode-se ter um conjunto de dados que contém

informagdes na forma de cédigos, como A = "nascido na América", B = "nascido no
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Reino Unido", C = "gosta de queijo", D = "gosta de spam" (VanderPlas, 2016, p.
183). sédo usadas para converter variaveis categoricas em representagdes
numeéricas, permitindo que o modelo interprete essas variaveis corretamente. Em
relagdo aos dados do Sofascore, essas técnicas serao particularmente uteis para

representar diferentes tipos de finalizacao e situacdes precedentes a finalizagao.

2.4.3 Engenharia de Caracteristicas

A engenharia de caracteristicas (do termo em inglés Feature Engineering) é
um dos processos mais importantes para melhorar a performance do modelo,
principalmente em um modelo de gols esperados. Como explicado por VanderPlas
(2016), a criacao de novas caracteristicas (ou features) é necessaria para capturar
relacbes mais complexas entre as variaveis. No contexto do xG, caracteristicas
como a distancia do chute ao gol, angulo do chute e posi¢gao do jogador no campo
sao utilizadas para determinar a probabilidade de um gol.

A engenharia de caracteristicas envolve também a remocg&o de variaveis
irrelevantes ou redundantes, o que € crucial para evitar que o modelo seja
sobrecarregado com informagbdes desnecessarias. Ao focar apenas nas variaveis
mais relevantes, como as mencionadas anteriormente, €& possivel melhorar
significativamente a eficiéncia e a precisdao do modelo de xG. McKinney (2017)
ressalta que a reducdo de dimensionalidade e a selecdo de variaveis sao etapas
criticas no processo de engenharia de caracteristicas.

Em resumo, o pré-processamento de dados no contexto de dados JSON do
SofaScore e a aplicagdo de um modelo de gols esperados envolve uma série de
etapas essenciais para garantir que os dados estejam prontos para analise. A
limpeza, transformacdo e engenharia de caracteristicas desempenham papeis
importantes na preparagdo dos dados, buscando melhorar a precisédo e a

capacidade de generalizagdo do modelo.
2.4.4 Divisao dos Dados
A divisdo dos dados é uma etapa do desenvolvimento de modelos de

machine learning que permite a avaliagdo de seu desempenho em dados néo vistos

(ou vistos) durante o treinamento. Em geral, os dados sdo divididos em dois
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conjuntos: treinamento e teste. Segundo VanderPlas (2016), essa propor¢cao pode
variar dependendo do tamanho do dataset. Quando o conjunto de dados é pequeno,
pode ser necessario ajustar a divisdo para garantir que o modelo tenha dados
suficientes tanto para treinamento quanto para teste.

Além da divisdo tradicional em conjuntos de treinamento e teste, técnicas de
validagao cruzada, como a validagao cruzada k-fold, sdo frequentemente utilizadas
para avaliar a performance do modelo de forma mais robusta. A validagao cruzada
envolve dividir o dataset em k partes (folds), treinando o modelo em k-1 partes e
testando-o na parte restante. Esse processo é repetido k vezes, com cada parte
sendo usada como conjunto de teste uma vez. Isso ajuda a garantir que o modelo
nao esteja "super ajustado” ao conjunto de treinamento e que ele generalize bem

para novos dados (Mak & Joseph, 2018).

2.5 SELECAO E TREINAMENTO DO MODELO

Antes de partir para a selecdo do modelo, faz-se necessario entender o
contexto por tras dessa etapa e por qué essa € a ferramenta utilizada para atingir o
objetivo deste trabalho. Machine learning é frequentemente classificado como uma
subarea da inteligéncia artificial (IA), mas essa categorizagdo pode ser enganosa em
um primeiro momento (Vanderplas, 2016, p. 332).

Segundo Vanderplas (2016), o estudo de machine learning surgiu a partir de
pesquisas nesse contexto (da IA), mas, na aplicacdo em ciéncia de dados, € mais
util pensar em machine learning como uma maneira de construir modelos de dados.

Fundamentalmente, machine learning envolve a construgao
de modelos matematicos para ajudar a entender dados. O termo
“aprendizado” surge quando damos a esses modelos parametros
ajustaveis que podem ser adaptados aos dados observados; dessa
forma, o programa pode ser considerado como “aprendendo” a partir
dos dados. Uma vez ajustados aos dados previamente observados,
esses modelos podem ser usados para prever e entender aspectos
de novos dados observados (VanderPlas; Jake, 2016, p. 332).

2.5.1 Modelos Basicos de Aprendizado de Maquina

Os modelos de ML podem ser classificados em duas categorias principais:
aprendizado supervisionado e aprendizado nao supervisionado. No aprendizado

supervisionado, o modelo é treinado com dados rotulados, o que significa que os
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dados incluem tanto as variaveis de entrada quanto o resultado esperado, também
chamado de variavel alvo (target variable) (VanderPlas, 2016). Esse tipo de
aprendizado € subdividido posteriormente em tarefas de classificagdao e regressao
(VanderPlas, 2016).

Na classificacdo, o objetivo é prever uma das categorias da variavel alvo.
Esses modelos sao apropriados para problemas onde a saida € discreta. Segundo
Eggels (2016), a classificagao € uma forma de aprendizado supervisionado, onde o
objetivo é aprender uma funcdo que mapeia atributos para classes predefinidas,
como "gol" ou "n&o gol" no contexto de oportunidades de finalizagao.

Em contrapartida, em problemas de regressdo, o modelo matematico visa
prever valores continuos, sendo util em contextos em que a saida esperada €
numérica. De acordo com Montgomery e Runger (2018), na regressao linear, o
objetivo € modelar a relagdo entre uma variavel dependente continua (Y) e uma ou
mais variaveis independentes (X), assumindo uma relagdo linear entre elas. Esse

modelo é pela equagao 2.1.

Y =B, +BX+ e (2.1)

O termo € representa o erro aleatorio. O método de ajuste mais comum € o
método dos minimos quadrados, que minimiza a soma dos quadrados dos residuos
para encontrar a linha de melhor ajuste aos dados observados (Montgomery e
Runger, 2018).

Na regressao logistica, segundo Montgomery e Runger (2018), procura-se
modelar a probabilidade de uma variavel dependente binaria, ou seja, uma variavel
com dois resultados possiveis, como "sucesso/falha" ou "sim/ndo". A funcao
logistica, que é uma fungao sigmoide, transforma a combinagéao linear das variaveis
independentes em um valor entre 0 e 1, fornece a estimativa da probabilidade de
ocorréncia de um evento em fungdo do numero de variaveis (Yen, 2009). Esse

modelo é expresso na equagao 2.2.

B,tBX

PY =1) =
1+e

X (2.2)



35

Isso permite que o modelo seja aplicado em problemas de classificagao
binaria, onde se deseja prever a probabilidade de um evento especifico ocorrer
(Montgomery & Runger, 2018).

O aprendizado nao supervisionado lida com dados sem rotulos, de maneira
que o modelo precisa identificar padrées ou estruturas dentro dos dados sem
informagdes predefinidas sobre as categorias ou resultados (VanderPlas, 2016).
Técnicas descritivas, como o agrupamento (clustering), sado abordagens de
aprendizado nao supervisionado (Eggels, 2016). O algoritmo k-means € um método
utilizado para detectar agrupamentos naturais nos dados, enquanto a Analise de
Componentes Principais (PCA) €& uma técnica empregada para reduzir a
dimensionalidade do dataset, mantendo as caracteristicas mais importantes
(VanderPlas, 2016).

Figura 3 — Tipos de Algoritmos de Aprendizagem de Maquina

Aprendizagem de Maguina

Aprendizagem Aprendizagem
Supervisionada Nao Supervisionada
. : o : Redugdo de
Regressao Classificagao Clustering Dimensionalidade

Fonte: adaptado de Dutta et. al (2020)

2.5.2 Escolha do Modelo

A escolha do modelo de machine learning mais adequado envolve considerar
fatores como o tipo de dados disponivel, o objetivo do projeto e os requisitos de
performance e interpretabilidade. Segundo VanderPlas (2016), a selegdo de um
modelo deve considerar o tipo de problema e a natureza dos dados. Complexidade e
interpretabilidade também sao fatores que devem ser considerados. VanderPlas
(2016) menciona que modelos mais complexos, como redes neurais, apresentam
alta capacidade de ajuste mas tendem a ser mais dificeis de interpretar, sendo um
obstaculo em areas onde a compreensdo do processo de tomada de decisdo do

modelo ¢é essencial. Modelos lineares, como a regressao logistica, sao
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frequentemente preferidos em cenarios que demandam interpretabilidade, por conta
de suas simplicidade e transparéncia (VanderPlas, 2016).

A regressao logistica, apesar de ser uma técnica de regressao, € utilizada em
modelos de classificagao. Segundo a equacgao (2.2), modelos de regresséo logistica
podem ser aplicados em problemas onde se deseja prever a probabilidade de um
evento especifico ocorrer. Para esses modelos, o objetivo € prever o resultado de
uma variavel dependente binaria. E segundo o que foi desenvolvido por Eggels
(2016), isso enquadra a metodologia em um problema de classificagéao.

Assim, de forma analoga a tese desenvolvida por Eggels (2016), o tipo de
modelo escolhido para este trabalho foi o0 de Regressao Logistica. O problema deste
estudo de caso pede um resultado numérico no qual a qualidade de uma
oportunidade de marcar gol é fornecida. Portanto, pode-se argumentar que técnicas

de regresséo logistica sdo as mais adequadas para esse problema (Eggels, 2016).

2.6. AVALIACAO DO MODELO

Para avaliar modelos preditivos, sao utilizadas métricas estatisticas

pré-definidas e ja amplamente abordadas em projetos desta natureza. Inicialmente,

~ - 2
por tratar-se de um modelo de regressao, pensou-se em utilizar o valor de R para

avaliacdo do modelo de gols esperados por se tratar de uma regressao. Porém,

Hosmer e Lemeshow (2000) explicam que o uso do R’ tradicional nao é adequado

para modelos de regressao logistica devido a natureza binaria de seu desfecho. Em

~ . 2 ~ . - .,
modelos de regresséo linear, o R~ mede a propor¢ao da variabilidade da variavel
resposta que é explicada pelo modelo, aplicando-se melhor a variaveis dependentes

continuas. No entanto, como a regresséo logistica trabalha com probabilidades e
. g 2 . ~ .
resultados binarios, o R tradicional ndo capta adequadamente o ajuste do modelo.

.. ~ 2 . . fgs
Para contornar essa limitagao, pseudo R™ foi desenvolvido como uma métrica
alternativa, sendo util para estimar o "poder explicativo" de modelos logisticos sem

se basear em variabilidade linear. Segundo Hosmer e Lemeshow (2000), o pseudo

R’ inclui métricas como o R° de Cox e Snell e o R de Nagelkerke. O R’ de Cox e
Snell é definido de modo a comparar a verossimilhanga do modelo ajustado com a

de um modelo nulo (um modelo sem preditores) e oferece uma medida da "melhoria"
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do ajuste em relagdo ao modelo nulo. O R® de Nagelkerke € uma versao ajustada
que escala o valor de modo que seu maximo seja exatamente 1, o que facilita a
interpretacédo em termos de poder explicativo (Hosmer & Lemeshow, 2000).

A performance sera avaliada conforme a capacidade de prever gols
esperados. Para cada finalizacdo, o modelo calcula uma probabilidade efetiva de
gol, a qual é o valor de xG. Como exemplo, uma finalizagdo com uma probabilidade
de 0.2 xG indica que ha uma probabilidade de 20% de que aquela finalizagao resulte
em gol. O xG sera utilizado para avaliar o desempenho de jogadores durante toda a
temporada do Campeonato Brasileiro de 2022. O objetivo € comparar os gols reais
com os gols esperados, de maneira a avaliar a eficacia dos atletas nesse quesito.

Em sua tese, Eggels (2016) utiliza precisao, recall, F-score e a area sob a
curva ROC como métricas avaliativas para seu modelo. Eggels (2016) argumenta
qgue o objetivo do modelo nao é prever, de forma correta, todas as tentativas, mas
sim classificar as oportunidades de gol de forma que as chances de sucesso
recebam pontuacdes mais altas. Dessa forma, a AUC (Area sob a Curva ROC) é a
métrica preferida, pois oferece uma visdo sobre a eficacia do modelo em classificar
corretamente as oportunidades de gol (Eggels, 2016). A precisdo (precision), a
recuperacao (recall) e o F1-score resultam em interpretagdes sobre o desempenho
relacionado aos verdadeiros positivos, falsos positivos e falsos negativos, enquanto
a AUC fornece uma avaliagdo baseada em probabilidade da qualidade de
classificagao do modelo (VanderPlas, 2016).

Por fim, VanderPlas (2016) ainda sugere o uso de validagdo cruzada
(cross-validation) para avaliar a performance do modelo em dados n&o observados,
0 que permite testar o modelo em diferentes divisdes do dataset. Essa técnica nao
s6 auxilia na redugcao do risco de overfitting, mas também fornece uma estimativa
mais precisa do desempenho do modelo, facilitando a escolha de um modelo
alinhado as necessidades do projeto. “Esses fatores contribuem para a sele¢ao de
modelos que sdo eficazes e adaptados ao contexto especifico do problema,
promovendo previsdes consistentes e precisas ao longo do tempo” (VanderPlas,
2016).

Para este trabalho, o método utilizado para avaliar o desempenho dos

modelos de gols esperados sera, como abordado por Eggels (2016), pautado nas
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métricas calculadas a partir da Matriz de Confusdo dos resultados, explicada no

quadro 1.
Quadro 1 — Matriz de Confusdo de Aprendizado de Maquina.
Real
Positivo (gol) Negativo (ndo-gol)
i Positivo (gol) Verdadeiro Positivo (VP) Falso Positivo (FP)

Negativo (nao-gol) Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo (VN)
Fonte: adaptado de Eggels (2016)

A matriz de confusdo é uma ferramenta util para identificar onde ocorrem os
erros de classificagcdo e entender melhor o desempenho de um modelo de
aprendizado de maquina, principalmente em problemas de classificagcao
(VanderPlas, 2016). Com isso, precisdo, revocagéo, F1-score e area sob a curva

ROC sao definidas, respectivamente, pelas equagdes 2.3, 2.4, 2.5 e 2.6:

VP

Precisao = VP 1 FP (2.3)
Recuperacio = I/Pz-ﬁ (2.4)
F = score = S evcasto. (2.5)
AUC = %( VP‘:—PFN + VNVJIrVFP) (2.6)

O valor da area sob a curva ROC varia entre 0 e 1, sendo que, quanto mais
proximo de 1, melhor a performance do modelo. A AUC, portanto, oferece
percepgdes sobre a capacidade do classificador de classificar oportunidades de gol

melhores com pontuacgdes de fato mais altas (Eggels, 2016).

2.7 AVALIACAO DE DESEMPENHO DE JOGADORES
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Uma andlise efetiva de desempenho dos jogadores de futebol pode incluir

diferentes métricas, como a taxa de conversao de chutes, bem como as finalizacoes

no alvo e os gols esperados (Eggels, 2016).

a)

No caso gols por total de finalizagdes (taxa de conversao geral), € avaliado o
quéo eficiente o jogador € em transformar suas tentativas em gols, uma
métrica basica que auxilia na comparagao entre jogadores com diferentes
estilos de jogo e volumes de finalizagdes (Eggels, 2016);

Na analise de “gols por finalizagédo no gol”, Eggels (2016) destaca que essa
métrica refina a (primeira) analise ao focar apenas nas tentativas que foram
realmente direcionadas a meta, proporcionando um entendimento mais
preciso da capacidade do jogador em finalizar com precisdo. Aqui pode-se
discernir a habilidade do jogador em acertar a meta,;

Por ultimo, de forma ainda mais refinada, a métrica "gols por xG" compara os
gols marcados com o valor de xG, de forma a avaliar a qualidade das
oportunidades de gol criadas. O uso de xG auxilia a avaliar a eficacia do
jogador de acordo com a expectativa média de gol para cada tentativa,
refletindo se ele esta superando ou ficando aquém da expectativa, dada a

dificuldade das finalizagbes (Eggels, 2016).

Quadro 2 — Métricas para analise de desempenho de jogadores ofensivamente.

Métrica Qualidade Avaliada

Taxa de conversao geral Habilidade do jogador em capitalizar

tentativas
Taxa de gols por Habilidade do jogador em acertar a
finalizagéo no gol meta
Total de gols por xG Habilidade do jogador de converter
acumulado chances em gols

Fonte: do autor, 2024

Em outras palavras, se um jogador tem uma taxa de gols por xG superior a 1,

isso indica que ele esta excedendo a expectativa de conversao das chances, o que

indica uma habilidade acima da média em converter chutes dificeis em gols. Essa é

uma questao chave a ser compreendida: o fato de um atleta possuir taxa superior a

1 nesta métrica indica, de forma quantitativa, que ele tem a habilidade de

transformar situagdes improvaveis de gol em resultado. Por outro lado, se a taxa €
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inferior a 1, o jogador esta marcando menos gols do que o esperado, 0 que pode
supor dificuldades do atleta em aproveitar melhor as chances, especialmente
aquelas de alta qualidade.

Portanto, a combinagédo das trés métricas avalia a eficiéncia e a tomada de
decisbes dos jogadores em campo, pois considera ndo apenas a quantidade de
chutes, mas a qualidade e a probabilidade de cada tentativa resultar em gol.
Ressalta-se que esta ultima é a proposta de analise que gera o resultado principal

esperado, ou seja, o que fundamenta o titulo deste trabalho.

2.8 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, foi apresentada a fundamentacao tedérica para embasar o que
foi proposto no estudo de caso deste trabalho. Nado somente isso, como também os
pontos-chave para compreender a teoria por tras de um modelo preditivo de gols
esperados. Trés obras foram comentadas, cada uma com suas particularidades,
porém mais profundidade na obra de Eggels (2016), que sera diretriz no
desenvolvimento deste TCC.

Ressalta-se a importancia do diagrama de processos definido pelo
CRISP-DM, método estruturado para conduzir projetos de ciéncia de dados
aplicados ao futebol. Adicionalmente, ja dentro das etapas propostas pelo
organograma de mineracdo de dados em diversas industrias, a descricdo do web
scraping como ferramenta de extracédo de dados, que sera aplicado para a API do
SofaScore. Ainda, a EDA e o pré-processamento dos dados, sua importancia antes
da modelagem. Por fim, as métricas escolhidas para avaliar o modelo preditivo e o
desempenho dos atletas no torneio.

Em resumo, a fundamentacio tedrica aqui discutida formula a base para a
andlise aprofundada e modelagem que serdo conduzidas nos capitulos
subsequentes deste trabalho, visando a aplicacéo e validagdo do modelo de xG no

contexto da Série A do Campeonato Brasileiro de Futebol.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

3.1 TIPO DE PESQUISA

O presente estudo configura-se como um estudo de caso, focado na
aplicacdo e adaptacdo de modelos de Expected Goals (xG) para a analise de
desempenho de jogadores de futebol da Série A do Campeonato Brasileiro. A
escolha por um estudo de caso justifica-se pela natureza especifica dos dados e dos
métodos empregados, que exigiram adaptagcbes em modelos existentes para
atender as particularidades da base de dados e das caracteristicas da competicéo
em analise.

Neste contexto, o estudo de caso permitiu uma abordagem detalhada e
contextualizada, explorando a viabilidade e eficacia dos modelos de regressao
logistica aplicados a previsdo de gols esperados. Por meio de andlises empiricas e
ajustes metodoldgicos, buscou-se evidenciar variaveis especificas do futebol:
posicdo do jogador, contexto da finalizacdo e outras caracteristicas derivadas
dessas, impactam as previsdes de xG.

Ademais, o processo de adaptacao dos pacotes e métodos utilizados no
presente trabalho reflete a necessidade de ajustes técnicos que ndo se enquadram
em um processo de desenvolvimento de novas tecnologias, mas sim na adaptagao

pratica e analise aprofundada de uma aplicagao existente.

3.2 ETAPAS METODOLOGICAS

Os procedimentos metodologicos para o desenvolvimento do modelo de xG
seguiram a sequéncia de etapas do CRISP-DM até a obtencdo dos resultados.
Entretanto, para este trabalho, algumas adaptag¢des foram feitas. Dessa forma, os
procedimentos metodoldgicos foram divididos em 5 etapas, que podem ser
visualizadas em um mapeamento de processo na Figura 4.

a) Extracédo de dados;

b) Analise Exploratéria de Dados;

c) Transformacgao e Pré-processamento de dados;
d) Modelagem;

e) Avaliacdo do modelo;
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Figura 4 — Mapeamento do Processo de modelagem do modelo de xG.
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Fonte: do autor (2024)
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Embora o CRISP-DM tenha sido originalmente desenvolvido para data
mining, suas fases e principios se aplicam a projetos de ML (Machine Learning). O
CRISP-DM oferece uma estrutura clara e bem definida para todo o ciclo de vida de
um projeto de mineragao de dados. Sua flexibilidade permite que seja adaptado para

diferentes tipos de projetos e setores industriais (Shearer et al., 2000).

3.3 DELIMITACOES DO TRABALHO

Este trabalho esta delimitado a um estudo de caso que visa o
desenvolvimento e aplicacdo de um modelo de previsdo de gols esperados, que
inclui: a descricdo do método de desenvolvimento; avaliagcdo de desempenho do
modelo; a analise de desempenho dos jogadores. Este projeto possui carater
académico, o que significa que o presente se concentra na avaliagdo e na validagao
de um modelo preditivo para fins de estudo e pesquisa. Portanto, ndo abrange
aspectos técnicos como ajustes de hiperparametros, deploy, monitoramento ou
manutencdo do modelo como em um pipeline de dados.

Integracdo Continua e Entrega Continua (CI/CD) é uma pratica central em
pipelines de dados e desenvolvimento de software que visa automatizar e melhorar
o processo de desenvolvimento, teste, entrega e implantacdo de codigo e dados
(Kleppmann, 2015). Em um pipeline de dados, essa pratica assegura que todas as
alteragdes feitas no cddigo (ou nos dados) sejam integradas e testadas com uma
frequéncia pré-programada para detectar problemas antes da implantacao final.
Segundo Kleppmann (2015), o conceito de CI/CD é frequentemente utilizado em
operagbes de desenvolvimento de software (DevOps) e engenharia de dados para
reduzir erros manuais € aumentar a confiabilidade dos fluxos de dados e das

analises.
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Dessa forma, dado que este ndo € um aplicativo destinado ao uso continuo,
entende-se que nao ha necessidade de implementacdo de um pipeline de CI/CD,
monitoramento constante ou manutengdo. Em resumo, este trabalho ndo possui
objetivos de aplicagdo pratica periddica e foi planejado para atender a propositos

puramente académicos.

4 ESTUDO DE CASO

Este capitulo apresenta o estudo de caso desenvolvido para avaliar o
desempenho dos jogadores da Série A do Campeonato Brasileiro de 2022 utilizando
um modelo de Gols Esperados (xG). O estudo foi conduzido em duas etapas
principais de modelagem, com o objetivo de aprimorar a precisdo das previsdes e
capturar caracteristicas especificas das finalizagdes realizadas ao longo do
campeonato. Aqui serdo abordadas todas as etapas do estudo de caso: uma
descricdo conceitual dos modelos e as etapas seguidas sequencialmente como
definidas no CRISP-DM.

4.1 MODELAGEM

A modelagem foi feita em duas etapas. Dois modelos foram feitos. A primeira
etapa de modelagem foi para um modelo basico de xG, e apds essa modelagem, foi
feito um modelo mais robusto, com mais variaveis sendo utilizadas para a

aprendizagem da maquina.

4.1.1 Modelo Basico de Gols Esperados

Segundo Scholtes & Karakus (2024) um modelo basico de xG incorpora
apenas distancia com relagdo ao gol, angulo do chute e sua interagdo. Para o
desenvolvimento do modelo, como abordado na sec¢dao 2.5 deste trabalho, foi
escolhido um modelo de Regressao Logistica por ser adequado ao tipo de problema
que esta sendo atacado, de classificacdo, em que se pode prever um valor
probabilistico na variavel de saida.

As meétricas foram calculadas na etapa de pré-processamento dos dados e
serao descritas de forma mais detalhada no decorrer deste capitulo. Juntamente a

isso, foram definidas as variaveis de entrada do modelo, enquanto que a variavel de
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saida foi a coluna “goal”, criada a partir dos dados da coluna shot_type (tipo do
chute) — os chutes podem ser do tipo “gol”’, “defesa do goleiro”, “na trave”, “para
fora”, entre outros. A coluna goal possui valores binarios, com 1 indicando que a
finalizagdo resultou em gol, e 0 caso contrario. O modelo de regressao logistica foi
treinado com os dados de entrada e de saida usando o método de fit da biblioteca
scikit-learn, uma biblioteca python especifica para desenvolvimento de modelos
preditivos. Apds o treinamento, o modelo faz uma predicdo das probabilidades de
gol (xG) para cada observacao e assim é obtido o valor de xG. A Tabela 1 é uma
amostra do resultado final do modelo, com as coordenadas do jogador no campo,
distancia, angulo da finalizacdo e o resultado final da probabilidade de gol (xG).
Posteriormente, neste capitulo, os procedimentos de pré-processamento e

transformacao de dados sdo mais detalhados.

Tabela 1 — Amostra dos dados com xG do Modelo Basico calculado

Coordenada X Coordenada Y Distancia Angulo Gol xG Logistico
0 4.830 45900 12.842854 13.132408 0 0.077197
1 9.240 31.552 9.558782 40939015 0 0.172889
2 20.790 45152 23.592185 15.650856 0 0.033271
3 25.305 53.652 32.039727 10.360881 0 0.014327
4 22.260 18.564 27.088331 12.745262 0 0.023155

Fonte: do autor (2024)

4.1.2 Modelo Avancgado de Gols Esperados

O desenvolvimento do modelo avangado de expected goals (xG), ou modelo
V2, foi realizado com o objetivo de aumentar a precisao das previsdes ao incorporar
variaveis adicionais. Em comparacdo com o modelo basico de xG, que utiliza
apenas a distancia até o gol e o angulo de finalizagdo como variaveis de entrada, o
modelo v2 inclui outras variaveis qualitativas que refletem diferentes contextos e
caracteristicas do chute. Essa abordagem permite ao modelo capturar aspectos
adicionais que influenciam a probabilidade de um chute resultar em gol.

Primeiramente, foi criada uma copia do conjunto de dados original, contendo

as variaveis player_x_meters, player_y meters, is_home (indicador se o time estava



45

jogando em casa), shot _type (tipo de chute), situation (situagdo do chute, como
assisténcia, escanteio, etc.), body_part (parte do corpo utilizada), além da distancia
até o gol e do angulo de finalizagdo. Em seguida, as variaveis categéricas body part
e situation foram transformadas em variaveis dummies (ou variaveis indicadoras)
usando a funcdo pd.get dummies, permitindo que o modelo trabalhasse com
informacdes qualitativas de forma quantitativa.

As variaveis de entrada (X) deste modelo incluiram:

a) As coordenadas cartesianas e caracteristicas geométricas do chute:
player_x_meters, player_y_ meters, distance_to_goal, angle_degrees;

b) Indicador de contexto: is_home;

c) A partir da variavel body part dos dados brutos e abordada na segao 4.4.3
deste trabalho, foram extraidas variaveis dummies que representam a parte
do corpo usada para o chute: body part_head, body_ part_left-foot,
body part_right-foot, e body part_other. Essas novas varidveis possuem
formato binario, de maneira analoga a outras variaveis desse formato
apresentadas anteriormente;

d) Da variavel sitacdo de jogo (situation): situation_assisted, situation_corner,
situation_fast-break, situation_free-kick, situation_penalty, situation_regular,

situation_set-piece e situation_throw-in-set-piece.

O modelo foi treinado utilizando regresséao logistica, com limite de iteragbes
para garantir convergéncia. No treinamento, os registros com valores ausentes
foram preenchidos com zero para evitar problemas no ajuste do modelo. Em
seguida, foi ajustado para prever a probabilidade de gol, com base nas variaveis de
entrada descritas.

Comparativamente, Eggels (2016) possuia uma base de dados mais robusta,
com ainda mais variaveis adicionais. Com isso, além de angulo e distancia, ainda
utilizou numero de atacantes em linha, numero de defensores em linha (total de
defensores entre o gol e a finalizagdo), posi¢gao do goleiro, qualidade do jogador,
qualidade do goleiro e a situagao de jogo.

Portanto, a semelhanga entre este modelo e o desenvolvido por Eggels

(2016) reside nas variaveis em comum: angulo, distancia e situacao de jogo.
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4.2 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

Antes da modelagem de dados, € necessario que estes passem por um
pré-processamento e transformagdo, caso necessario, para garantir que as
informacgdes estejam estruturadas e em um formato apropriado para a proxima
etapa. Conforme discutido por McKinney (2017) na Secédo 2.4, esse processo
envolve uma série de técnicas que convertem dados brutos em conjuntos prontos
para utilizagao.

Apoés as analises exploratorias realizadas na EDA, o pré-processamento foi
focado na remocgao de dados inconsistentes e no calculo de variaveis importantes
para o treinamento do modelo. Esses passos garantiram que o conjunto de dados
estivesse devidamente preparado para a modelagem subsequente, assegurando a

organizacao dos dados relevantes para a modelagem.

4.2.1 Limpeza e Tratamento de Dados Inconsistentes

O tratamento dos dados inconsistentes foi realizado por meio da eliminagao
dos registros problematicos, ja que esses representavam menos de 1% do total.
Esse percentual reduzido de dados inconsistentes permitiu que a remoc¢ao fosse
uma pratica adequada, evitando complicagdes no modelo sem impacto significativo
na quantidade e na qualidade das informagdes utilizadas para a analise e

modelagem.

4.3 TRANSFORMAGCAO DE DADOS PARA A MODELAGEM

4.3.1 Desnormalizagao de Coordenadas

Os dados espaco-temporais brutos extraidos da APl estavam normalizados, o
que significa que os valores de coordenadas eram representados dentro de um
intervalo fechado, como discutido na Se¢ao 3.1.3. Do ponto de vista da modelagem
de aprendizado de maquina, a normalizagdo € um aspecto positivo, pois mantém os
valores das variaveis dentro de uma escala consistente, evitando problemas de
distorcdo que poderiam confundir o modelo durante o treinamento e a previsao

(McKinney, 2017). A normalizacdo, em termos técnicos, refere-se ao processo de
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transformar os dados para que figuem dentro de uma escala especifica (como de 0 a
1), facilitando a comparacgao entre variaveis de diferentes magnitudes.

No caso dos dados fornecidos pela APl do SofaScore, as coordenadas Xe Y
do campo de futebol vieram normalizadas, o que significa que os valores estavam
restritos a um intervalo padrao, representando uma escala relativa do campo. No
entanto, para analises exploratérias mais aprofundadas, principalmente na geragao
de graficos e na interpretacdo estatistica descritiva, a normalizacdo das
coordenadas introduziu uma certa distorcdo, dificultando a visualizacdo e
interpretacdo dos dados em relagao as dimensdes reais de um campo de futebol.

Segundo o International Football Association Board (2024, p. 39), nas
dimensbes padrao de um campo oficial de futebol, a linha lateral deve ter, no
minimo, 90 metros e, no maximo, 120 metros de comprimento. Ja as linhas de fundo

devem ter entre 45 e 90 metros de comprimento.

Figura 5 — Dimensdes de um campo de futebol no padrao FIFA.
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Fonte: IFAB (2024)
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Entretanto, na Série A do Campeonato Brasileiro de Futebol, desde 2016, as
dimensdes padrao dos campos de futebol sdo de 105 metros de comprimento por 68
metros de largura (CBF apud Globo Esporte, 2016). A padronizacao foi efetivada
apos constantes reclamacbes de treinadores, e foi efetuada em trés frentes:
promocéao de treinamento com os responsaveis pela manuten¢ao dos gramados dos
estadios brasileiros, diagndstico de cada um dos vinte campos e subsidio (Globo
Esporte, 2016).

Figura 6 — Dimensdes de campos de futebol do Campeonato Brasileiro.

ﬁém

Fonte: Globo Esporte (2016)

Ou seja, para trazer os dados para as dimensdes padrao oficiais do futebol
brasileiro e possibilitar uma analise mais precisa, foi necessario realizar a
desnormalizagdo dos dados brutos. Esse processo consistiu em multiplicar as

coordenadas X e Y por fatores de escala.

player_x_meters = player_x X %:g (4.1)
player_y_meters = player_y X 88 (4.2)

100
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4.3.2 Calculo da Distancia de Finalizagao

Uma das variaveis necessarias para a concepg¢ao do modelo basico de xG é
a distancia do chute com relagdo a meta. Para o calculo de tal variavel, utilizou-se a
férmula euclidiana para o calculo da distancia entre dois pontos.

De acordo com Anton (2012, p. 132), considerando-se dois pontos, P1(x1' y1)

L2 .
e Pz(xz, yz), no espacgo vetorial R*, nesse caso o campo de futebol, a formula para o

célculo da distancia d entre dois pontos implica na equagéao 4.3.

d(p,P) =/, - x)' + 0, -y’ (4.3)

Nas coordenadas cartesianas do campo, de acordo com as dimensodes
padrdao da CBF, sabe-se que o gol sempre estara localizado no ponto de origem da

linha lateral e no ponto médio da linha de fundo, X, = 0e y, = 34. No espacgo

vetorial RZ, o ponto pode ser definido por P(0, 34).

P (x, y) = P(0, 34) (4.4)

AP, P) =/, = 0" + (7, - 34)° (4.5)

Com isso, dentro do conjunto de dados foi criada uma nova variavel para
armazenar as distancias (em metros) de todos os chutes realizados durante o

campeonato, que foi utilizada tanto para a etapa de EDA, como para a modelagem.

4.3.3 Angulo da Finalizagao

A segunda variavel necessaria para a construgdo de um modelo de xG basico
€ o0 angulo da finalizagdo. O termo “angulo”, nessa circunstancia, pode ser
compreendido como o angulo formado entre o ponto no campo de onde ocorreu a

finalizagdo e as duas traves que limitam o tamanho da goleira.
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Figura 7 — Exemplo pratico de angulo formado por finalizagdo no campo.

Fonte: Soccermatics (2022)

Como definido por International Football Association Board (2024, p. 38), a
goleira possui um comprimento de 7,32 metros, com seu ponto médio coincidindo
com o ponto médio da linha de fundo (a 34 metros da origem). Dessa forma, o
angulo pode ser definido através do angulo formado entre dois vetores que partem
da origem da finalizagdo P(0,y) e atingem dois pontos distintos no eixo y em
y = 30.34 e y = 37.66, com x variando conforme a posi¢ao do jogador (variavel
player_x_meters). Em outras palavras, o calculo utiliza as coordenadas do jogador
no campo para obter o angulo formado por esses vetores com relagédo a origem,
usando o conceito de produto escalar entre vetores e as magnitudes dos mesmos.

Os vetores A e B sado definidos pelas coordenadas (player_x_meters,
player_y meters) do jogador, subtraindo os pontos (0,30.34) e (0,37.66),

respectivamente. Assim, tem-se as equagdes 4.6 € 4.7.

A = (Ax, Ay) = (player_x_meters — 0, player_y_meters — 30.34) (4.6)
B = (Bx, By) = (player_x_meters — 0, player_y_meters — 37.66) (4.7)

Com isso, O produto escalar entre os vetores A e B é dado pela equacéo 4.8.

A-B=A-B +4A -B (4.8)
x x y oy
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Segundo Anton (2012), o produto escalar permite calcular o angulo entre dois
vetores usando a relagao do cosseno. Assim, as magnitudes dos vetores A e B,

conforme Anton (2012), séo calculadas nas equacdes 4.9 e 4.10.

1Al =~+/A° +4°e
x y

(4.9)

1Bl =+/B° +B° (4.10)
x y

O angulo 6 entre os vetores A e B foi obtido pela formula do produto escalar.

A-B

cos(®) = <

(4.11)

Dessa maneira, o angulo em radianos foi calculado pela equacéo 4.12.

A-B
0 = arccos( TATIBT ) (4.12)

Por fim, o angulo em graus foi encontrado utilizando-se uma relagao

trigonometria simples.

angle_degrees = 0 X (%) (4.13)

Esse processo permitiu adicionar uma coluna ao DF que guardasse o valor do
angulo em graus formado entre os vetores, que, de forma analoga a disténcia do
chute, também foi utilizado para andlises descrivas na EDA e para o
desenvolvimento dos modelos na etapa de modelagem. Todos os calculos seguiram

as formulas para produto escalar e magnitude, conforme descrito por Anton (2012).
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4.4. DADOS DE PARTIDAS DE FUTEBOL

Para aplicar a metodologia abordada neste capitulo, € necessario ter
entendimento dos dados. Dessa forma, esta segdo tem o objetivo de explorar e
esclarecer os dados disponiveis. Primeiramente, abordam-se questdes envolvidas
com a fonte de dados, em que trés aspectos dessa fonte de dados sdo comentados.
Depois, os métodos de extragcao de dados sao apresentados de forma pratica, assim
como o formato geral dos dados é discutido. Por fim, ainda s&o discutidos os
possiveis problemas de qualidade nos mesmos. Com isso, explica-se como o0s

dados s&o combinados em um mesmo repositorio.

4.41 Dados Espacgo-temporais

O SofaScore é uma aplicagdo para acompanhamento de resultados
esportivos. A ferramenta é gerenciada e desenvolvida pela empresa SofalT, que tem
domicilio na Croacia. O aplicativo conta com avaliagdo de mais de 3 milhdes de
atletas, cobrindo mais de 20 mil ligas e torneios de 20 esportes diferentes
(SofaScore, 2024). Ademais, o aplicativo disponibiliza tanto dados coletivos como
dados individuais das partidas, de forma a possibilitar analises a nivel de equipe ou
a nivel pessoal do desempenho de cada jogador

A ferramenta foi escolhida por ser mundialmente reconhecida e por fornecer
dados de codigo aberto (open source), facilitando seu acesso para o propoésito
académico deste trabalho, diferentemente de outras plataformas que requerem
assinaturas pagas ou possuem acesso restrito aos dados.

Além de relatérios padrao disponibilizados dentro da plataforma, a aplicagao
do SofaScore pode disponibilizar seus dados para analises personalizadas dentro
dos clubes. O SofaScore Editor € uma ferramenta que digitaliza sumulas de torneios
de base, futebol feminino, escolinhas e agbes para socios. Dentro do Campeonato
Brasileiro de Futebol, o SofaScore é parceiro do Fluminense Football Club
(Fluminense, 2024). Deste ponto em diante, em analogia a Eggels (2016), os dados

do SofaScore referentes as partidas serao referidos a dados espaco-temporais.
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4.4.2 Extracao dos Dados

Os dados das partidas foram coletados através da APl do SofaScore.
Primeiro, o usuario acessou o site oficial da plataforma e determinou a competigao
da qual coletar dados. Cada competicao é separada por edicdes, que consistem na
temporada referente ao torneio. Uma vez definida a temporada, no caso do

Campeonato Brasileiro de Futebol, foram selecionadas as partidas por rodada.

Figura 8 — Diagrama do processo para extragcado de dados

Selecionar Selecionar =im
Temporada Partida -

A

odas as
partidas
Srminaram

Coletar

Selecionar nova partida

Fonte: adaptado de Eggels (2016)

Seguindo a orientacdo de Mitchell (2018) abordada na segao 2.3, os dados
foram extraidos de APIls do Sofascore através de uma requisicdo GET da biblioteca
Requests. Entretanto, durante o processo de web scraping, houve empecilhos.

Inicialmente, no desenvolvimento do codigo, apdés a importagdo das
bibliotecas necessarias para a realizagdao do processo de extracao de dados, foi
definido um dicionario de cabecalhos de rede para requisicbes HTTP, simulando o
comportamento de um navegador. Isso incluiu os parametros user-agent e sec-fetch
para evitar bloqueios do site ao tentar realizar a coleta de dados.

Apés validado um teste inicial com a URL de uma partida aleatéria, foi criada
uma lista em formato de texto com todos os links relacionados as 380 partidas da
Série A do Campeonato Brasileiro de 2022. Feito isso, no script do Google Colab, foi
definida uma fungdo em python para ler essa lista, extrair os identificadores dos
eventos e formatar as URLs apropriadas para acessar os mapas de chutes via API.

Depois de coletados os links, o codigo foi programado para realizar um loop
sobre estes (com um operador for), utilizando a biblioteca Requests para obter os
dados de cada partida. Caso a resposta fosse bem-sucedida, os dados em formato
JSON eram processados. Obteve-se duas respostas mal-sucedidas devido a duas

partidas remarcadas no campeonato.
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Figura 9 — Partidas adiadas no Campeonato Brasileiro de 2022.

Postponed
571 9:00

Corinthians

Fonte: SofaScore (2022)

Com isso, os dados extraidos foram armazenados em uma lista, que

posteriormente foi convertida para um dataframe utilizando-se a biblioteca Pandas.

443

Formato Geral dos Dados

Os dados espacgo-temporais consistem em incidentes que ocorreram em um

determinado momento de uma partida de futebol. Cada um desses incidentes possui

atributos de maneira a fornecer informagdes mais detalhadas sobre o incidente.

Esses incidentes incluem finalizagdes, passes, faltas, cartdes e outros (Eggels,

2016). A seguir foram descritas as variaveis e atributos extraidos da API do

SofaScore.

a)

b)

event_id: € o identificador do evento na base de dados do SofaScore. Nesse
caso, o identificador da partida de futebol;

player name: é o nome do jogador envolvido no incidente; nesse caso, o
jogador que finaliza;

player_position: a posi¢do do jogador classificada de forma tatica. Pode ser F
(atacante, do termo em inglés forward), M (meio-campista, do inglés
midfielder), D (defensor, do inglés defender) e G (goleiro, do inglés
goalkeeper);

player_jersey_number: numero da camisa do jogador;

player_id: identificador unico do atleta na base de dados do SofaScore;
is_home: variavel binaria que identifica se o incidente esta associado a um

jogador que estava jogando em casa ou fora de casa: True ou False;
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g) shot_type: o tipo da finalizagdo. Essa é uma variavel categorica, que pode ser

classificada em diferentes classes:

Bloqueado (block);
Gol (goal);

Fora (miss);

Trave (post);

Defesa do Goleiro (save);

h) situation: finalizagdo classificada por situagdo de jogo. Na base de dados

espacgo-temporais utilizada neste trabalho, existem oito classificagdes distintas

para situagdes de jogo que, segundo a Stats Perform (2024), sao definidas da

seguinte forma:

Regular (regular): uma tentativa criada a partir de um ataque em
jogada aberta (open play);

Bola parada (set-piece): uma tentativa criada onde a jogada comeca a
partir de uma situacao de falta indireta com bola parada;

Lateral (throw-in-set-piece): uma tentativa criada a partir de um
arremesso lateral;

Falta direta (free-kick): uma tentativa criada a partir de uma situagéo de
falta direta;

Escanteio (corner): uma tentativa criada a partir de uma situacédo de
escanteio;

Contra-ataque (fast-break). uma tentativa criada apdés a defesa
rapidamente transformar defesa em ataque, recuperando a bola em
seu préprio campo (contra-ataque);

Pénalti (penalty) — o préprio pénalti em si; qualquer chute de rebote
originado pelo pénalti passa a ser classificado como bola parada;
Assistido (assisted): apesar de nao ser explicitamente definida pela
Opta como situagao padrao de jogo, essa situagao esta presente na
base de dados do SofaScore, e sugere que a finalizagéo foi originada
por uma assisténcia. Uma assisténcia é o toque final de um
companheiro de equipe que leva o destinatario da bola a marcar um
gol (Stats Perform, 2024).

i) player_x, player_y e player_z sdo as coordenadas cartesianas que indicam a

posicdo do jogador dentro do campo. Deve-se imaginar o campo de futebol
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como um plano cartesiano visto de cima, com os eixos das abscissas e
ordenadas, e com a origem deste sendo no canto inferior esquerdo do campo.
No caso dos dados espago-temporais extraidos da AP/ do SofaScore,
player_x € [0,100] e player_y € [0,100]. Ainda, € importante ressaltar que
todos os dados das partidas sao relacionados a uma mesma metade do
campo. Pode-se compreender essa légica a partir da Figura 10, em que o
time defensor se encontra na metade esquerda da cancha, enquanto o time
atacante vem da metade direita e, portanto, ataca a metade esquerda do

campo.

Figura 10 — Coordenadas cartesianas da posigao de um jogador no campo.

Fonte: adaptado de SofaScore (2022).

j) body_part: a parte do corpo que o jogador utilizou para executar a finalizagao.
Essa coluna se divide em quatro variaveis:pé direito (right-foot), pé esquerdo
(left-foot), cabega (head) e outro (other). Nesse caso, o termo “pé” inclui
qualquer tipo de conexao com a perna (Stats Perform, 2024)

k) goal_mouth_x, goal_mouth_y, goal_mouth_z sdo coordenadas da localizagéo

da finalizagdo no gol. As variaveis goal_mouth_y e goal mouth_z estdo
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definidas no intervalo [0, 100], enquanto que a variavel goal_mouth_x esta

definida no intervalo [0, 0];

Figura 11 — Coordenadas cartesianas da posi¢ao-destino da bola no gol apés

uma finalizagao.

goal_mouth z

goal_mouth_y

Fonte: adaptado de SofaScore (2022).

xg: resultado do modelo de gols esperados do proprio SofaScore;

m) shot_id: identificador unico da finalizagao;

n) time: tempo da partida (em minutos) em que ocorreu a finalizagao e esta

0)

p)
q)

definido no intervalo [0, 90].

added_time: tempo adicional da partida, em minutos. Caso o incidente tenha

acontecido durante o tempo regulamentar, o added time € igual a zero.

Dessa forma, é diferente de zero caso o incidente tenha acontecido durante o

tempo adicional;

time_seconds: tempo da partida em segundos;

incident_type: tipo do incidente, que nesse caso sera somente um: finalizagao

(do termo em inglés, shot).

Uma amostra dos dados espago-temporais € fornecida na Figura 12.

Figura 12 — Amostra dos dados obtidos do dataset.
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Fonte: do autor, 2024.
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A API do SofaScore disponibiliza os dados de finalizagdes de forma visual em
um mapa para utilizacdo do usuario. O mapa mostra tanto os dados das
coordenadas do campo, como também da boca do gol. Um exemplo pode ser visto

na Figura 13.

Figura 13: Finalizagdes do S.C. Internacional contra o S.E. Palmeiras em partida

valida pelo Brasileirao 2024.

Fonte: SofaScore, 2022.

4.5 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

“O objetivo da Analise Exploratéria de Dados (EDA) é explorar os dados sem
ideias claras sobre os aspectos que se estdo buscando” (Eggels, 2016, p. 5). Essa
etapa, como abordado na fundamentacao tedrica deste trabalho, envolveu analises
gerais buscando entender caracteristicas e padrbes na base de dados. Apds o
processo de extragdo da APl do SofaScore, o conjunto de dados foi armazenado em
uma unica tabela, um dataframe no script, que também sera referido pelos termos
“tabela” e “DF”.

Primeiramente, a tabela foi inspecionada para obter uma visdo geral dos
dados coletados. Com isso, foi possivel calcular o numero de partidas distintas
presentes nos dados através da contagem distinta da variavel event_id, confirmando

o numero total de jogos da temporada: 380.
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4.5.1 Analises de Finalizagoes

Nesta subsecdo, sdo apresentadas as analises relacionadas as finalizagoes
realizadas pelos jogadores da Série A do Campeonato Brasileiro de Futebol de
2022. Essas analises visam compreender de que forma as finalizacbes se
distribuiram por diferentes caracteristicas, tais quais a posigéao do jogador, a parte do
corpo utilizada e o tipo de finalizagdo. Para isso, foram utilizadas visualizagdes
graficas e também estatisticas descritivas, de maneira a identificar padrées que

influenciassem o desempenho dos jogadores.

4.5.1.1 Total de Finalizag6es por Posi¢gdao do Jogador

A primeira analise considerou o total de finalizagdes por posicdo dos
jogadores. O agrupamento dos dados pela posicao tatica (Defensor, Meio-Campista,
Atacante, Goleiro) revelou que os jogadores de meio-campo e ataque foram
responsaveis pela maior parte das finalizacbes, sendo 5.007 e 3.393,
respectivamente. Isso é esperado, visto que atacantes e meio-campistas tém papel
mais ofensivo nas partidas, enquanto defensores, com 1.953 finalizacdes, tendem a
participar de forma mais contida no ataque, preocupados com a defesa. Os goleiros

apresentaram apenas duas finalizagdes, reflexo de ocasides raras.

Tabela 2 — Total de chutes por posigao do jogador taticamente.

Posicdo Total de Chutes

Defensor 1953
Atacante 3393
Goleiro 2
Meio-Campista 5007

Fonte: do autor (2024)

4.5.1.2 Total de Finalizag6es por Tipo

A avaliagdo do total de finalizagbes por tipo envolveu categorizar as
finalizagdes pela classificacdo da definicao: bloqueado, gol, fora, trave e defesa do
goleiro. O tipo mais frequente foi "Fora" (41%), seguido de "Defesa" (23%) e

"Bloqueado" (26%). Apenas cerca de 9% das finalizacdes resultaram em gol,
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destacando a dificuldade dos jogadores de converter as oportunidades em
resultados efetivos.

Tabela 3 — Total de finalizagdes por tipo.

Tipo de Finalizacdo Total de Finalizacoes Percentual do Total

Fora 4178 40.347658

Bloqueada 2683 25.910188
Defesa do Goleiro 2409 23.264124
Gol Q05 8.739739

Trave 180 1.738291

Fonte: do autor (2024)
4.5.1.3 Finalizag6es por Parte do Corpo Utilizada

Para entender melhor como as finalizagdes variam conforme a parte do corpo
utilizada, analisamos as categorias "Pé Direito", "Pé Esquerdo”, "Cabecga" e "Outra".
As finalizagbes com o pé direito representaram quase metade do total (47,7%),
seguidas pelo pé esquerdo (31,9%) e pela cabeca (19,8%). Isso reforca a
prevaléncia de jogadores destros no campeonato, enquanto o uso da cabeg¢a mostra
uma proporgao significativa, evidenciando a importédncia de cruzamentos e bolas
aéreas na criagao de oportunidades de gol.

Figura 14 — Grafico do percentual de finalizagdes por parte do corpo.
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Fonte: do autor (2024)
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O que deve ser compreendido aqui € a parte do todo que corresponde a cada
finalizagdo. Essa etapa da EDA esta informando ao leitor que, basicamente, de cada

5 finalizagbes realizadas no campeonato, 1 delas é de cabeca.

4.5.2 Analises de Gols e Distribuicao

Seguidamente das analises de finalizagdes, foram feitas analises
relacionadas a todos os gols marcados durante o campeonato. Outra variavel
categorica relevante analisada foi a situagdo de jogo. Como mencionado na seg¢ao
4.4.3, as situagdes de jogo sao definidas em 8 categorias diferentes. Percebe-se
como no caso dos gols marcados, quase metade destes foram categorizados na
situagdo “Assistido”, uma boa parte em “Regular’ e outra parte consideravel em
“‘Escanteio”.

Figura 15 — Grafico do percentual de gols marcados por situagao de jogo.
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Fonte: do autor (2024)

Por outro lado, percebe-se como somente 2% dos gols do torneio sao
marcados através de faltas diretas. Ou seja, a cada 50 gols marcados, somente 1 é
de falta.

Além da analise de distribuigdo de variaveis categoricas dentro do DF,
também foi feita a analise de distribuicdo das variaveis quantitativas. Como

abordado anteriormente na etapa de estatistica descritiva, a média € uma das
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ferramentas aliadas ao analista durante a etapa de EDA. Para a presente base de
dados, foram analisadas as médias dos valores das coordenadas X e Y do jogador
dentro do campo, juntamente a distdncia e o angulo calculados. Os dados foram

agrupados por resultado da finalizagao: gol ou nao.

Tabela 4 — Média das variaveis quantitativas por fator “gol”.

Coordenada X Coordenada Y Distancia Angulo

Gol
0 17.331933 33.631908 19.701616 22741938
1 10.541304 33.605600 11.986590 40.305582

Fonte: do autor (2024)

A média de ambos os valores de gol e ndo-gol para a coordenada Y nao é
coincidéncia. Ambos os valores se aproximam de 34m, que € o ponto médio da
largura de um campo de futebol (68m). A primeira vista, isso pode gerar o
questionamento: como €& a distribuigdo geografica dos gols no campo? Para
responder a essa pergunta, o grafico da Figura 16 transcreve essa informacao de

maneira visual.

Figura 16 — Distribuigdo das finalizagdes que resultaram em gol no Campeonato
Brasileiro de 2022.
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Fonte: do autor (2024)
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A partir da distribuicdo geografica de todos os gols do campeonato, surge o
questionamento de como seria a distribuicdo volumétrica dos gols pela largura do
campo, coordenada Y do jogador, variavel que possui média muito proxima ao ponto

meédio do campo. A Figura 17 responde a essa pergunta.

Figura 17 — Distribuigdo dos Gols pela Largura do Campo (metros).

200

=
(%]
[an]

100

Numero de Gols

50

10 20 30 40 50
Coordenada Y (metros)

Fonte: do autor (2024)

Percebe-se que a distribuicdo de gols através da coordenada Y se aproxima
de uma distribuicdo normal de probabilidade. O resultado do grafico de distribuigao
mostrado na Figura 17 €, de certa forma, esperado. Quando executado de um ponto
mais proximo ao ponto médio da largura do campo, um chute possui maior angulo
de abertura com relacdo ao gol. E algo trivial, se observado de forma matematica;
empirico e intuitivo, se observado pelo ponto de vista dos jogadores. Os atletas
buscam o meio campo para realizar finalizagdes. Os pontas invertem suas posi¢oes
e buscam um ponto mais claro da cancha para realizar o arremate. Tal fendmeno

pode ser observado na Figura 18.
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Figura 18 — Distribuigdo dos Chutes pela Largura do Campo (metros).
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Fonte: do autor (2024)

Em contrapartida, ao analisar a distribuicido de uma variavel quantitativa
dependente das coordenadas do campo, nesse caso, o angulo da finalizagao,
percebeu-se um resultado brevemente distinto. Como esperado, por também
depender da variavel coordenada X (com média 17.33 para nao-gols), a distribuicao
dos chutes por angulo apresentou um grafico com outro formato, sendo mais

frequentes as finalizagdes proximas de 20°.

Figura 19 — Distribui¢cdo dos chutes por angulo de finalizagao
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Fonte: do autor (2024)
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Para o caso dos gols, ainda dentro do contexto do angulo da finalizagéo, o
resultado também é diferente. Espera-se que um jogador tenha maior probabilidade
de marcar quanto maior o angulo, uma vez que assim o atleta possui mais clareza

para acertar a meta. Tal resultado pode ser validado na Figura 20.

Figura 20 — Distribuigao dos gols por angulo de finalizagao
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Fonte: do autor (2024)

Outro ponto observado foi a média das coordenadas cartesianas dos chutes
com relagdo as coordenadas de onde foram parar no gol. Essa analise é feita de
forma superficial pois esses dados nao entram no escopo do modelo de xG. As
variaveis independentes de goal mouth podem ser utilizadas para o
desenvolvimento de um outro modelo, o xGOT, que retorna uma probabilidade pds
finalizagdo. Este modelo expande o modelo original de xG ao atribuir créditos para
chutes no alvo com base em uma combinagao da qualidade da chance subjacente

(xG) e da qualidade de sua execugao (StatsPerform, 2024).

Tabela 5 — Coordenadas médias da boca do gol para as finalizagdes do
Campeonato Brasileiro Série A 2022.

Boca do Gol X Boca do Gol ¥ Boca do Gol Z Distincia (m) Angulo (°) xG SofaScore

Gol
0 0.0 50.201788 26.008804 19.7071616 22.741938 0.073610
1 0.0 50.001436 12.432486 11.986590  40.305582 0.308772

Fonte: do autor (2024)
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Percebe-se que, novamente, de maneira analoga ao Y das coordenadas
cartesianas do campo, o valor médio de Y nas coordenadas da boca do gol se
aproxima do ponto médio da mesma. A distribuigdo de chutes do campeonato pode

ser vista na Figura 21.

Figura 21 — Distribuigdo dos Chutes por Coordenada Y da boca do gol.
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Fonte: do autor (2024)

4.6 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

A partir da fundamentagcao e metodologia propostas, foram apresentados os
procedimentos do estudo de caso, com todas as etapas de modelagem até a
aplicacdo da ferramenta proposta, o modelo de xG. Desde a etapa de coleta e
pré-processamento de dados, até o desenvolvimento dos modelos basico e
avangado, evidenciou-se a necessidade de variaveis adicionais a partir das etapas
de transformacdo de dados e a engenharia de caracteristicas. A apresentagcédo das
dindmicas das partidas refor¢a o potencial do xG como ferramenta estratégica para
aprofundar a compreensédo do jogo e auxiliar gestores nas tomadas de decisbes

pelos clubes.
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5 RESULTADOS
5.1 ANALISE DE CORRELAGCAO ENTRE VARIAVEIS

Com o modelo basico considerando apenas a distancia e o angulo para a
previsdo, antes de calcular as métricas de avaliacdo propriamente ditas, buscou-se
compreender a correlagao entre ambas as variaveis com os resultados obtidos pelo
modelo. A interpretacao de graficos de relacéo entre as variaveis, a seguir, buscou
denotar a dependéncia entre as caracteristicas geomeétricas dos chutes e a

probabilidade de gol.

Figura 22 — Grafico de disperséo da relagcéo entre xG e angulo
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Fonte: do autor (2024)

Na Figura 22, a probabilidade de gol é plotada contra o angulo de finalizagao.
Observa-se uma relagdo positiva em que, conforme o angulo aumenta, a
probabilidade de gol também tende a crescer. Isso indica que chutes realizados em
angulos mais favoraveis (ou seja, com uma maior abertura em relagéo ao gol) tém

uma maior chance de sucesso, suposicao feita anteriormente e assim confirmada.



Figura 23 — Grafico de disperséo da relagédo entre xG a distancia
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A Figura 23 mostra a relagdo entre a probabilidade de gol e a distancia da

finalizagdo. Percebe-se uma forte relagdo negativa: a medida que a distancia

aumenta, a probabilidade de gol diminui significativamente. Isso é esperado, pois

chutes realizados de distancias maiores tendem a ter menos precisdo e uma menor

chance de vencer o goleiro. Esse comportamento reflete a dificuldade aumentada de

finalizagdes de longa distdncia em comparagao com chutes mais préximos do gol.

De maneira a quantificar os resultados observados, a Tabela 6, de correlagao,

mostra a relagdo entre o valor de xG e cada uma das variaveis.

Tabela 6 — Matriz de correlagao entre as variaveis quantitativas e xG do modelo

basico

xG Logistico

Distancia -0.781253
Angulo 0.983550
XG Logistico 1.000000

Fonte: do autor (2024)

Para a distancia (-0.781253), existe uma forte correlagdo negativa com xG,

confirmando que quanto maior a distancia do chute, menor a chance de sucesso.
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Mas para o angulo (0.983550), por outro lado, percebe-se uma correlagdo positiva
maior ainda em maodulo, o que refor¢a que angulos mais favoraveis (abertos) estao
diretamente associados a maiores probabilidades de gol.

Ainda, foi feita a matriz de correlagao entre as variaveis do modelo V2. Nesse
caso, as variaveis qualitativas também foram incluidas e apresentaram um resultado

diferente do primeiro. Os resultados podem ser observados na Tabela 7.

Tabela 7 — Matriz de correlagcao entre as variaveis quantitativas e xG do modelo V2

Xg w2

distance_to_goal -0.572078
situation_assisted -0.134333
situation_free-kick -0.079412
situation_corner -0.039540
body_part_left-foot -0.0332091
situation_set-piece -0.025829

situation_throw-in-set-piece -0.005964
body_part_right-foot -0.005594

is_home 0.032244
body_part_head 0.036057
body_part_other 0.051600
situation_regular 0.050228

situation_fast-break 0.109058
situation_penalty 0.596110
angle_degrees 0.721074
xg_v2 1.000000

Fonte: do autor (2024)

Para o segundo caso, além das correlagbes esperadas das duas variaveis
vistas anteriormente no modelo basico, observou-se uma dependéncia de variaveis
qualitativas relacionadas ao tipo de situacdo de jogo e a parte do corpo utilizada
para realizar a finalizagao.

As correlagdes negativas mais fortes observadas foram, novamente, a
distancia, mas também a situagao de jogo “assistido” e “falta direta” — resultados, no

minimo, curiosos. Como visto na Figura 15, Grafico do percentual de gols marcados
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por situagdo de jogo, aproximadamente 45% dos gols do campeonato foram
derivados de situagdes de um passe direto de companheiro com bola rolando, ou
seja, uma assisténcia. Mas a correlagao negativa deve fazer sentido, porque mais de
50% das finalizagbes do campeonato (5697 finalizagdes) resultam desse tipo de
situagdo — proporgao superior ao valor visto nos gols. E quanto a situagao da falta
direta, com correlagéo de -0.079, o valor segue a linha do que vem sendo observado
ao longo dos ultimos anos. Em uma analise feita pelo Ciéncia da Bola (2024), entre
2011 e 2020, os gols de falta diminuiram no Campeonato Brasileiro. “Com exce¢ao
da edicédo de 2021, sdo 62% de gols a menos nos ultimos 8 anos” (Ciéncia da Bola,
2024).

Ja as correlagdes positivas mostraram uma influéncia notavel de pénaltis e
contra-ataques. Ha uma correlacdo de quase 0.6 entre uma situacdo de pénalti e a
probabilidade de gol calculada pelo xG. Também, um valor de correlagdo de
aproximadamente 0.1 para situagdes que envolvam contra-ataques, evidenciando

como esses sao diretamente relacionados a situagdes oportunas de gol.

5.2 AVALIACAO DOS MODELOS

A avaliagdo dos modelos envolveu o calculo das métricas definidas na secao
2.7, as quais Eggels (2016) e VanderPlas (2016) definem como as mais adequadas
para problemas de classificacdo, como os modelos aqui abordados.

A partir das definicbes dessas métricas, descritas nas equacgdes 2.3, 2.4, 2.5
e 2.6, foi possivel quantificar o desempenho do modelo basico para prever gols.
Essas métricas concluem, de forma numérica, a capacidade do modelo de identificar
corretamente oportunidades de gol, refletindo tanto a precisdo quanto a
sensibilidade do modelo em situagbes de previsdo do evento nas partidas. Um

compilado da Tabela 8 explica os resultados.
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Tabela 8 — Resultado da avaliagdo do modelo basico pelas métricas de desempenho

Modelo Basico de xG

Precision 0.6707

Recall 0.0608
F1-score 0.1114
AUC-ROC 0.7701

Fonte: do autor (2024).

O Modelo Basico apresenta uma precisao de 0.6707 e um recall de 0.0608.
Isso indica que este consegue identificar corretamente uma parte das oportunidades
de gol, mas tem uma baixa capacidade de recuperagcdo dos VP (verdadeiros
positivos, os gols reais). O F71-score de 0.1114 refletiu essa limitagdo, mostrando que
o modelo tem dificuldades para equilibrar precisao e recuperagcdo. A AUC-ROC de
0.7701 indica uma capacidade moderada do modelo de classificar corretamente as

oportunidades de gol em comparagao a tentativas mal sucedidas.

Tabela 9 — Comparativo de desempenho entre os Modelos Basico e V2 pelas

métricas de desempenho

Modelo Precision Recall Fl-score AUC-ROC
Modelo Basico 0.6707 0.0608 0.1114 0.7701

Modelo V2 0.7104 0.2033 0.3162 0.8160

Fonte: do autor (2024)

Em contrapartida, o Modelo V2 apresenta uma melhora significativa em todas
as métricas:

a) A precisao aumenta para 0.7104, indicando que o modelo aprimorado € mais
preciso na previsao de gols;

b) O Recall quase quadruplica para 0.2033, sugerindo que o Modelo V2 tem
uma melhor recuperagao de verdadeiros positivos;

c) O F1-score também aumenta para 0.3162, refletindo um equilibrio muito
melhor entre precisao e recuperagao, o que representa uma evolugao

substancial em termos de eficacia;
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d) A area sob a curva ROC sobe para 0.8160, indicando que o Modelo V2 tem
uma capacidade mais robusta de distinguir entre chutes bem-sucedidos e mal
sucedidos.

Essas diferengas demonstram que a inclusdo de variaveis adicionais no
Modelo V2 (situacdo do chute e parte do corpo utilizada para execugao)

proporcionam resultados mais precisos nas previsdes.

5.3 VALIDACAO COM MODELO COMERCIAL

Ainda, de forma a realizar um comparativo com um modelo ja presente e
estabelecido no mercado mundial esportivo, comparou-se o Modelo V2 com os
valores obtidos pelo modelo do SofaScore, disponiveis nos dados brutos obtidos na

etapa de extracao.

Tabela 10 — Comparativo de desempenho entre os trés modelos pelas métricas de

desempenho

Modelo Precision Recall Fl-score AUC-ROC

Modelo Basico 0.6707 0.0608 01114 0.7701
Modelo V2 0.7104 0.2033 0.3162 0.8160
Modelo SofaScore 0.7211 0.2343 0.3536 0.8159

Fonte: do autor (2024).

Ao comparar o Modelo V2 com o Modelo SofaScore, percebe-se que o
modelo da SofaScore apresenta um desempenho superior, mesmo que de forma
breve, na maior parte das métricas:

a) A precisdo do Modelo SofaScore € ligeiramente maior (0.7211) em
comparagao com o Modelo V2 (0.7104);

b) A recuperacdo do Modelo SofaScore (0.2343) também é superior ao do
Modelo V2 (0.2033), sendo mais eficaz em capturar as oportunidades de gol
verdadeiras;

c) O F1-score do SofaScore é 0.3536, comparado ao 0.3162 do Modelo V2, o
que sugere que o Modelo SofaScore consegue equilibrar melhor a precisao e

a recuperacgao;
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d) A AUC-ROC ¢é mais alta no Modelo V2 (0.8160) do que no SofaScore
(0.8159), o que indica uma capacidade de classificagdo geral equivalente

entre os dois modelos.

Em resumo, o Modelo V2 representa uma diferenca em relagdo ao Modelo
Basico, denotando que a inclusdo de variaveis contextuais aumenta
substancialmente a capacidade de previsao de gols. Embora o Modelo do SofaScore
possua vantagem em trés das quatro métricas, o desempenho do Modelo V2 se
mostrou proximo, com uma AUC-ROC ligeiramente superior. Isso demonstra que o
Modelo V2 se aproxima da precisdo de um modelo comercial como o da SofaScore,
mas vale ressaltar que os dados de ambos os modelos, basico e V2, estiveram
limitados ao Campeonato Brasileiro de 2022, diferentemente do SofaScore, que
possui uma base de dados superior a esta. O alto valor encontrado pela area sob a
curva ROC pode ser decorrente de overfitting, como mencionado na se¢ao 2.4.4.

Esses resultados sugerem que o Modelo V2 oferece uma alternativa para a
previsdo de gols, com uma estrutura de variaveis adaptada para capturar nuances
que o Modelo Basico ndo contemplava. O modelo V2 permite uma analise mais

aplicavel em avaliagdes de desempenho de jogadores e equipes.

5.4 AVALIACAO DE JOGADORES

Esta é a etapa chave do trabalho, momento em que se agrega valor a todo o
desenvolvimento do estudo de caso, ponto em que se justifica a realizagdo deste
trabalho. Para a avaliagdo de desempenho dos jogadores finalizadores da Série A
do Brasileirao 2022, trés métricas foram utilizadas: taxa de gols por finalizagdes
totais, taxa de gols por finalizagdo no gol e taxa de gols por gols esperados. Ao
longo desta segdo, todas serdo abordadas de maneira mais aprofundada, buscando

tirar conclusdes a partir da interpretacao dos dados obtidos.

5.4.1 Taxa de Conversao Geral

Considerando os 10 jogadores que mais finalizaram no campeonato, a Tabela

11 apresenta suas estatisticas de finalizagdo, incluindo o numero total de
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finalizagbes, gols marcados, a taxa de conversdo (gols por finalizagdo) e a

quantidade média de finalizagbes necessarias para cada gol marcado.

Tabela 11 — Os 10 jogadores que mais finalizaram no campeonato.

Jogador Posicdo N° de Finalizacdes Gols Marcados Gol/Finalizagdo Finalizacdo/Gol

0 German Cano F 130
1 Gustavo Scarpa M 117
2 Jonathan Calleri F 100
3  Wellington Rato M a6
4 Pedro Raul F 92
5 Hulk F 92
6 Marcos Leonardo F 89
7 Réger Guedes F 84
8 Alef Manga M 83
9 Steven Mendoza M 83

Fonte: do autor (2024)
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A taxa de gols por finalizagdo indica o quao eficiente € cada atleta em

converter suas finalizagbes em gols. Quanto maior este valor, melhor é o

desempenho do jogador em termos de precisdo nas finalizacbes. A taxa de

finalizagao por gol representa o numero médio de finalizagdes que o jogador precisa

realizar para marcar um gol. Neste caso, um valor menor indica um desempenho

superior, pois 0 jogador necessita de menos tentativas para atingir o sucesso. Dessa

forma, a segunda métrica € complementar a primeira, proporcionando uma visao

sobre a consisténcia do jogador em transformar oportunidades em gols.

ApOs a analise da taxa de converséo, foi feito um comparativo visual de gols

em relagdo ao total de finalizagbes através de um grafico de dispersdo. A

representacao grafica facilita a visualizacdo do desempenho relativo entre diferentes

jogadores, permitindo identificar aqueles que se destacaram no torneio.
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Figura 24 — Comparativo de Gols por Total de Finalizagbes
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Fonte: do autor (2024)

Para o grafico representado na Figura 24, foram considerados somente os
jogadores com mais de 30 finalizagbes ao longo de toda a temporada da liga. Esse
filtro foi aplicado para focar nos atletas com uma frequéncia de finalizagdes mais
relevante, tornando a analise mais direcionada para jogadores com maior presenca
ofensiva. A linha tracejada representa a taxa de conversdo média do campeonato.
Jogadores que se posicionam acima desta linha apresentam uma eficiéncia superior,
convertendo suas finalizagbes em gols com uma taxa mais elevada. Em
contrapartida, os atletas abaixo da linha indicam uma eficiéncia de finalizagao
inferior. E interessante observar que todos os maiores artilheiros se posicionam
acima da linha.

Neste contexto, German Cano, do Fluminense Football Club se destacou,
tanto no numero de finalizagbes quanto na eficiéncia, estando acima da linha de
performance e demonstrando sua capacidade de converter chances em gols. Na
Figura 25, Cano foi considerado o balizador para a linha de performance. Sua taxa
de conversao foi muito acima da média, mais que o dobro, mas ainda assim outros
dois atletas, Pedro Raul e Guilherme Bissoli, conseguiram a faganha de superar este

valor.
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5.4.2 Taxa de Gols por Finalizagao no Gol
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Nesta secdo, a analise busca observar a capacidade de um jogador em

converter finalizacbes que foram diretamente no gol, ou seja, aquelas que

resultaram em uma defesa, trave ou gol.

Tabela 12 — As 10 melhores taxas de gols por chutes no alvo do campeonato.

Jogador Posicdao N° de Chutes no Alvoe Gols Marcados

0 Guilherme Bissoli F 26 14 0.54
1 Jonathan Calleri F 40 18 0.45
2 Pedro Raul F 43 19 0.44
3 Rony F 28 12 0.43
4  Gabriel Barbosa F 26 11 0.42
5 Marcos Leonardo F 31 13 0.42
6 Pedro F 26 11 0.42
7 Hulk F 29 12 0.41
8 Yuri Alberto F 20 8 0.40
9 German Cano F 66 26 0.39

Fonte: do autor (2024)
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De forma analoga a analise primaria, a Tabela 12 apresenta somente
jogadores com mais de 20 finalizagbes no campeonato, isto €, os mais envolvidos no
ataque de maneira objetiva. Os resultados foram ordenados considerando as
melhores taxas de conversao de chutes no alvo em gol.

Deve-se entender que quanto maior o valor da taxa de “Gol/Chute no Alvo”,
melhor o desempenho do jogador em converter chances. Por outro lado, a coluna
“Chute no Alvo/Gol” é o inverso da anterior e representa a quantidade média de
finalizagdes no gol necessarias para marcar, em que valores menores indicam
desempenho superior. Nesse caso, Cano, que foi o artilheiro do campeonato,
apresentou somente a décima melhor conversao entre os atletas avaliados no

recorte.

Figura 26 — Comparativo de Gols por Finalizagdo no Gol.
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Os mesmos cinco atletas posicionados no topo da Tabela 12 sdo os mesmos
destacados na Figura 26, sendo os atletas com melhor taxa de conversao de gols
por chutes no alvo: Guilherme Bissoli, Jonathan Calleri, Pedro Raul, Rony e Gabriel
Barbosa. E interessante ressaltar que, dentre os cinco, Pedro Raul foi o que mais

marcou gols, mas nao foi o atleta com melhor taxa de conversdo. Também, Bissoli
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foi 0 que menos finalizou (dentre os cinco), juntamente com Gabriel, mas foi o

atacante mais certeiro.

5.4.3 Taxa de Gols por xG

Para a analise final, na primeira tabela, dentre todos os atletas do
campeonato, foram selecionados os que tiveram o maior valor acumulado de gols
esperados. Em outras palavras, a coluna “xG V2" representa o valor correspondente
ao somatério total dos valores de gols esperados, considerando cada finalizagdo no
alvo realizada pelos jogadores durante a temporada. O valor de xG acumulado deve
ser comparado ao numero real de gols marcados, uma vez que tenta prever seu
valor. Quanto mais proximo xG estiver do numero de gols reais, melhor foi a
previsdo. Para os casos de Marcos Leonardo, Rony, Pedro e Steven Mendoza, o
modelo performou entregando um resultado muito proximo da realidade.

Além de comparar o desempenho do Modelo V2 com os gols reais marcados
no campeonato, foram incluidos os valores acumulados do Modelo do SofaScore

para comparagao entre modelos.

Tabela 13 — Os 10 maiores gols esperados acumulados do campeonato.

Jogador Posicdo Gols Marcados xG V2 xG SofaScore

0 German Cano F 26 16.81 18.46
1 Jonathan Calleri F 18 14.13 13.34
2 Pedro Raul F 19 13.36 12.60
3 Marcos Leonardo F 13 1235 13.41
4 Rony F 12 1211 11.37
5 Guilherme Bissoli F 14 11.24 11.60
6 Pedro F 11 10.62 12.09
7  Steven Mendoza M 10 10.45 11.34
8 Gabriel Barbosa F 17 9.94 11.08
9 David Terans M 12 8.84 0.81

Fonte: do autor (2024)
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Em seguida, na Tabela 14, é apresentada a taxa de gols por gols esperados,
que mede o desempenho real dos jogadores. Para isso, foram considerados
somente os atletas com mais de 10 gols marcados no campeonato, novamente para
direcionar as analises para o campo ofensivo e evitar outliers. Pela primeira vez,
dentre as analises realizadas, surge um defensor. Luan Candido, lateral esquerdo do
RB Bragantino, performou muito além do previsto e teve a segunda melhor taxa de

Gols/xG do campeonato, ficando atras apenas de Hulk, atacante do Atlético Mineiro.

Tabela 14 — Os 10 jogadores com maior taxa de Gols por xG no campeonato.

Jogador Posicdo Gols Marcados xG V2 Gols/xG

0 Hulk F 12 6.98 1.72
1 Luan Candido D 1 6.62 1.66
2 German Cano F 26 16.81 1.55
3 Pedro Raul F 19 13.36 1.42
4 David Terans M 12 8.84 1.36
5 Jonathan Calleri F 18 143 1.27
6 Luciano M 11 8.63 1.27
7 Guilherme Bissoli F 14 11.24 1.25
8 Réger Guedes F 10 B.69 1.15
9  Gabriel Barbosa F 1 0.04 1.11

Fonte: do autor (2024)

O gréafico de dispersao da Figura 27 apresenta a relagdo entre os gols
marcados e os valores de xG acumulados para todos os jogadores do campeonato.
A linha de performance, nesse caso, representa uma funcgao linear onde os gols
marcados possuem o mesmo Vvalor dos gols esperados. Os cinco primeiros da
Tabela 14 foram destacados dentre os demais, de forma a mostrar (visualmente)
como as altas taxas de converséo se diferenciam entre os demais. Como era de se
esperar, os pontos seguem aproximadamente a diagonal, o que significa que os gols

esperados dos jogadores estdo proximos dos gols reais (Eggels, 2016).



Figura 27 — Comparativo de gols por xG acumulado.
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5.5 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO
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Com isso, concluiram-se as analises de performance realizadas sobre os

atletas. Utilizando as métricas propostas na fundamentagao teorica, para avaliagao

de jogadores, foi possivel perceber quem foram os que melhor desempenharam em

suas funcgdes, sendo os principais destaques do campeonato:

a) German Cano: o artilheiro e jogador com maior xG acumulado;

b) Guilherme Bissoli: jogador com a melhor taxa de gols por chute no gol;

c) Pedro Raul: jogador com a melhor taxa global — gol por finalizagao;

d) Hulk: dono da melhor taxa de gols por xG.

Sendo o xG o objeto de estudo principal deste trabalho, o que pode ser

concluido é que Hulk, do Atlético Mineiro, foi o jogador do Campeonato Brasileiro de

2022 que mais criou gols de situagbes improvaveis de gol. Hulk, por assim dizer,

contribuiu muito mais para sua equipe do que se era esperado dele.
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6 CONCLUSAO

6.1 CONCLUSOES

O objetivo geral deste trabalho era desenvolver um modelo de gols esperados
para avaliar o desempenho de jogadores da Série A do Campeonato Brasileiro de
Futebol de 2022. Durante o desenvolvimento, foram construidos dois modelos — um
basico e um aprimorado — que possibilitaram a criagdo de uma ferramenta capaz de
estimar a probabilidade de uma finalizagao resultar em gol, oferecendo uma analise
quantitativa da eficiéncia dos jogadores em diferentes contextos de jogo. Esse
desenvolvimento foi a chave para alcangar o objetivo geral proposto.

Além do objetivo geral, foram delineados os objetivos especificos, os quais
também foram atendidos ao longo do trabalho. O primeiro, que visava avaliar a
eficacia dos jogadores na criagdo e conversdo de oportunidades de gol, foi atingido
por meio da analise dos resultados produzidos pelos modelos. As métricas de
desempenho revelaram como cada jogador se destacou em suas habilidades de
finalizagao.

O segundo objetivo especifico, voltado para a identificagcdo dos jogadores
com melhor desempenho na conversdo de oportunidades em gol, foi alcangado
quando feita a comparagao das taxas de conversao dos principais artilheiros do
campeonato, em que métricas especificas definidas na fundamentacgao tedrica foram
utilizadas para identificar os finalizadores mais eficientes.

Em relag&o ao terceiro objetivo, que buscava validar os resultados do modelo
proposto em comparagdo a um modelo comercial de referéncia, o trabalho atingiu
esse ponto ao analisar o desempenho do modelo avangado (V2) em relagdo ao
modelo de xG fornecido pela plataforma SofaScore. Essa comparagao proporcionou
uma validagdo externa para o modelo desenvolvido, confirmando sua qualidade e
capacidade preditiva. Entretanto, aqui, o modelo ndo performou tdo bem quanto o
modelo comercial, 0 que era esperado, uma vez que empresas privadas que atuam
no setor possuem mais recursos para construir um modelo mais robusto.

O quarto e ultimo objetivo, que consistia em aprimorar as previsdes de gols
utilizando métricas especificas do campeonato de 2022, foi atendido pela incluséo
de variaveis adicionais no modelo avangado, permitindo previsdes mais precisas e

adequadas ao contexto especifico do campeonato brasileiro. Dessa forma, pode-se
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afirmar que tanto o objetivo geral quanto os objetivos especificos foram atendidos,

consolidando o propdsito estabelecido para o presente estudo de caso.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Conforme mencionado anteriormente na sec¢ao 4.5.2, uma possibilidade de
desenvolvimento que pode enriquecer o campo de analise é a criagao de um modelo
de Expected Goals on Target (xGOT). Esse modelo permitiria estimar a
probabilidade de uma finalizagdo no alvo resultar em gol apés o chute. Esse modelo
permite incorporar variaveis adicionais além dos aspectos ja considerados. Assim, 0
desenvolvimento de um modelo xGOT proporcionaria uma analise ainda mais
detalhada do desempenho ofensivo e, também, defensivo das equipes, expandindo
a compreensao dos fatores que influenciam o sucesso de uma finalizagao.

A inclusdo de um modelo xGOT é vista como uma oportunidade de avango
pois possibilitaria ndo apenas avaliar a eficacia dos jogadores em acertar o gol, mas
também medir a eficiéncia dos goleiros em impedir a entrada da bola. Um modelo de
xGOT considera a posigdo do goleiro no gol, qualidade do goleiro e coordenadas
finais da bola na boca do gol. O presente estudo ndo abarcou o desenvolvimento
desse modelo mais avangado, pois essa abordagem nao se inclui no escopo original
do trabalho, porém fica a possibilidade de posteriormente trabalhar-se em uma

proposta dessa natureza.
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