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Resumo. Encontrar fontes de dados para aplicacdes de aprendizado de
mdquina e mineragdo de dados pode ser uma tarefa muito complicada em al-
guns casos. Além disso, em muitas aplicacdes, os dados podem ser bastante
escassos. Por essa razdo, buscamos uma maneira alternativa de obter dados e
informacoées através da grande e vasta indiistria dos jogos eletronicos, indistria
essa que tem conseguido coletar e construir dados tdo verossimeis a ponto de
poderem ser usados para resolver problemas do mundo real. Assim, este traba-
lho apresenta uma abordagem para prever os resultados de partidas de futebol
utilizando para isso os dados do jogo FIFA.

Abstract. Finding data sources for machine learning and data mining appli-
cations can be a very complicated task in some cases. Furthermore, in many
applications, the data may be quite scarce. Therefore, we sought an alterna-
tive way to obtain data and information through the large and wide video game
industry, an industry which has been able to collect and build so credible data
that they can be used to solve real-world problems. Thus, this paper presents an
approach to predict soccer match outcomes using for it the FIFA game data.

1. Introducao

Um dos principais problemas enfrentados pelos cientistas em suas analises e pesquisas € a
auséncia de dados e informacgdes. Além deste, outro problema igualmente preocupamente
¢ a dificuldade de obté-los e/ou acessd-los. Em muitos casos, tais restricdes sdo tao severas
que levam a frustracdo da conclusdo do trabalho cientifico e inclusive ao abandono da
propria pesquisa.

Diante dessas dificuldades, o avanco e o aprimoramento de técnicas de anélises
de dados, aprendizado de maquina, mineracao de dados, entre outras, t€m contribuido
bastante para que se consiga solucionar a caréncia de dados em certas aplicacdes. Todavia,
por mais complexa que seja uma técnica, € dificil imaginar que ela conseguird ter €xito
lidando com a auséncia de dados nas mais diversas aplicacdes das dreas de medicina,
economia, mineracao de padrdes, entre outras.

Dentro de economia, a drea de mercados preditivos € um exemplo. Comumente
conhecidos como mercados de apostas, os mercados preditivos sdo mercados especulati-
vos criados com o propdsito de fazer previsdes para antecipar ou monitorar um provavel
evento futuro. E o mercado de apostas esportivas € o que vem ganhando mais adeptos a
cada dia. Segundo o website Statista', o lucro bruto do mercado desse nicho especifico

"http://www.statista.com/
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de aposta foi de 11,5 bilhdes de euros em 2012. Com isso, diversas técnicas para coletar
informacdes Uteis na previsdo de eventos esportivos tém sido buscadas por apostadores e
pela banca de aposta no intuito de diminuir o grau de incerteza ao predizer um resultado
e, dessa maneira, aumentar o retorno do investimento.

Todavia, é grande a complexidade de se prever um evento esportivo e isso pode ser
explicado pela grande dificuldade de se mensurar as diversas varidveis que influenciam
o préprio jogo. Caracteristicas especificadas de cada jogador, problemas psicoldgicos e
fisicos dos jogadores, informagdes climdticas durante a partida sdo exemplos de algu-
mas dessas varidveis. Mesmo assim, diversos trabalhos na literatura tentam solucionar o
problema da previsdo de partidas de futebol. Geralmente estes trabalhos se atém a da-
dos estatisticos das partidas como, quantidade de gols, nimero de cartdes distribuidos,
porcentagem de posse de bola, quantidade de faltas ocorridas e etc. Sdo exemplos disso
[Constantinou et al. 2013] e [Dixon and Coles 1997].

Sendo assim, na tentativa de buscar novas fontes de dados para previsdo de par-
tidas de futebol, voltamos nossos olhares para a industria dos jogos eletronicos, uma
industria que vem investindo milhdes de délares, ano apds ano, na tentativa de propor-
cionar a seus usudrios um experiéncia cada vez mais proxima a realidade. Os jogos
eletronicos podem ser usados como fonte de dados em modelagens do mundo real, e,
em especial, que os dados do jogo de videogame FIFA podem ser usados para solucionar
problemas de previsao de resultados de partidas de futebol. Uma vez que, para conferirem
um maior realismo ao jogo, as habilidades e performances dos jogadores sdo mensuradas
em numeros, essa geragdo de dados cria também uma quantidade de informagdo capaz de
aumentar o conhecimento sobre o universo dos esportes e, com isso, diminuir a incerteza
ao se fazer uma previsao de um evento [Cover and Thomas 2006].

Esse trabalho propde, para isso, uma metodologia supervisionada para se prever
resultados de partidas de futebol a partir de dados de caracterizagdo dos jogadores do jogo
de videogame FIFA.

2. Trabalhos Relacionados

Diversos trabalhos t€m utilizado métodos de inteligéncia computacional para fazer a
predicdo de eventos esportivos. De fato, dado o volume de capital que gira dentro do
mercado de apostas, o interesse em se modelar as ocorréncias nos eventos esportivos e
a busca de uma acurécia cada vez maior na predicdo de resultados t€m levado muitos
cientistas a se dedicarem a esses estudos.

Nesse contexto, grande parte dos trabalhos se diferenciam em alguns aspectos: a
forma de predicdo pretendida do resultado, tais como nimeros de gols ou vitdria-empate-
derrota, os modelos de parametrizacido adotados e as fontes de dados para previsdes espor-
tivas. Contudo, algumas caracteristicas permeiam diversos trabalhos na drea de previsdo
de eventos. Uma estratégia comum encontrada em grande parte deles € o uso de diversas
técnicas de inteligéncia artificial.

Revemos na literatura o uso de diferentes algoritmos de aprendizado de maquina
na previsdo de resultados de jogos. Em [Joseph et al. 2006] s@o usadas redes bayesianas
e outras técnicas de aprendizado de méquina, incluindo arvores de decisdo e k-vizinhos
mais proximos para a realizacao dessa tarefa. [Hucaljuk and Rakipovi¢ 2011] usam diver-
sos algoritmos fazendo comparacio de diferentes algoritmos de aprendizagem para prever

254



31t" SBBD — SBBD Proceedings — Short and Vision Papers October, 2016 — Salvador, BA, Brazil

os resultados dos jogos da Liga Europeia, tais como redes neurais artificiais, naive bayes,
redes bayesianas, floresta aleatdria e regressao logistica. J4 [Tsakonas et al. 2002] utili-
zam légica difusa, redes neurais artificiais e programacgao genética para executar a tarefa
de previsdo e também fazer comparagdes. Técnicas de programacao genética também sdo
usadas em [Cui et al. 2013], obtendo resultados bastante satisfatorios.

[Constantinou et al. 2013] apresentam um estudo detalhado do mercado de apos-
tas e explicita as razdes do uso de redes bayesianas enquanto modelos nao-paramétricos
para alcancar bons resultados. Os autores fazem uma anélise dos dados a serem usados
em uma rede bayesiana para que esta apresente bons resultados e concluem que a es-
tratégia adotada apresenta uma acurdcia melhor que a apresentada por bookmakers, ou
apostadores profissionais.

No que tange as fontes de dados para previsdes, os trabalhos que ndo utilizam
bookmakers fazem amplo uso de estatisticas de jogos para melhorarem seus resultados
[Dixon and Coles 1997].Além disso, na literatura ha uma caréncia de trabalhos que bus-
que caminhos alternativos para prever eventos esportivos, sendo o presente trabalho um
precursor no uso de dados de jogos eletronicos para modelar eventos esportivos reais.

3. Coleta de Dados e Caracterizacao

3.1. Coleta dos Dados

Na coleta dos dados foi implementado um crawler web para minerar as informacdes
referentes as caracteristicas de todos os jogadores da English Premier League. Essas
informacdes foram retiradas do website SOFIFAZ. Nesse site, os jogadores sdo descritos
por 33 caracteristicas valoradas entre 0 e 100 pontos e agrupadas nos seguintes conjuntos:
Ataque, Habilidade, Movimentacdo, Forca, Mentalidade, Defesa e Goleiro (Tabela 1).
Estas caracteristicas sdo usadas no videogame FIFA para simular a a¢do de cada jogador
durante as partidas.

Tabela 1. Caracteristicas dos Jogadores

Ataque Habilidade Movimentagdo Forga Mentalidade Defesa Goleiro
Cruzamento Dribles Aceleracio Forca de Chute  Agressividade Marcagao Elasticidade
Finalizagdo Curva Pique Impulsao Interceptacdo  Dividida em pé Manejo

Precisdo do Cabeceio Precisdo nas Faltas Agilidade Folego Posicionamento Carrinho Chute
Passe Curto Lancamento Reacdo Forca Visdo de Jogo Posicionamento
Voleio Controle de Bola Equilibrio Chute de Longe Pénaltis Reflexos

Os resultados das partidas da English Premier League temporada 2011-2012 fo-
ram obtidos através do site http.//www.football-data.co.uk e representam um conjunto de
380 partidas jogadas por 20 times.

3.2. Caracterizacao dos dados

As Figuras 1(a) e 1(b) mostram a fun¢ao de distribui¢do acumulada (CDF) em relagdo
a média por time das caracteristicas de um jogador e subdividas por subgrupos e a
correlacdo com as derrotas obtidas em casa de um time mandante e as vitérias ocorri-
das fora de casa de um time visitante. Para esses graficos consideramos apenas, para cada
time, os 4 melhores jogadores do subgrupo Ataque, isto €, os 4 jogadores com maior soma

Zhttp://sofifa.com/players
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das caracteristicas desse subgrupo, além dos 4 melhores do subgrupo Defesa, e os 5 me-
lhores dos de cada um dos subgrupos Habilidade, Movimentagao, Forca e Mentalidade.
Na Figura 1(a) podemos observar que no subgrupo Ataque os times que tiveram médias
superiores a 76 perdem em casa em aproximadamente 10% das partidas. Em contrapar-
tida, a caracteristica Habilidade representa aproximadamente 15% das partidas para esse
mesmo valor. Podemos notar ainda que as curvas seguem a deducdo natural, ou seja, a
medida que a média de um subgrupo de caracteristicas aumenta a probabilidade de um
time perder em casa tende a diminuir. Isso também pode ser constatado na Figura 1(b),
porém neste caso as suavidades nas curvas tendem a amplificar as probabilidades, uma
vez que aumentando a média de um subgrupo de caracteristicas a probabilidade de ocor-
rer vitdria fora de casa aumenta.
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Figura 1. CDF das Médias das Caracteristicas agrupados por Times e a
Correlacao entre as Vitdrias e Derrotas.

4. Metodologia Proposta e Resultados

A metodologia constréi um modelo de previsdo por meio de anélise de comparagao das
médias das caracteristicas dos jogadores dos times e dos jogadores com as melhores
médias das caracteristicas dos times. Essas médias irdo balizar os padroes dos times que
apresentam melhor desempenho no decorrer da temporada 2011-2012 da English Premier
League.

4.1. Agrupando Features

Para agrupar as features que foram usadas no processo de classificacdo, criou-se uma
funcdo de agregacdo que combina tanto caracteristicas individuais dos jogadores quanto
médias dos times.

Primeiramente, seleciona-se do subgrupo Ataque os 4 jogadores com maiores so-
mas deste subgrupo e, de mesmo modo, 4 do subgrupo Defesa, 5 de cada um dos subgru-
pos Habilidade, Movimentacédo, Forca e Mentalidade, e 1 do subgrupo Goleiro. A escolha
dessas quantidades de jogadores se justifica por existirem sobreposi¢des de caracteristicas
em um mesmo jogador, isto €, o jogador com melhor ataque pode ser também o jogador
com melhor movimentacdo. Testamos outras quantidades de sele¢do de jogadores, porém
pelas nossas andlises 0 modelo que obteve melhores resultados utilizou essa selecdo de jo-
gadores. Depois disso, para cada uma das 33 caracteristicas faremos uma média por time
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e somaremos aos valores das caracteristicas dos jogadores selecionados na fase anterior.
Podemos sintetizar nossa fun¢ao da seguinte forma:

>~ (Top 4 Ataq) + 11(Ataq (time z))
>~ (Top 4 Defe) + 11(Defe (time z))
>~ (Top 5 Habil) + 1(Habil (time z))
Feature(time x) = ¢ > (Top 5 Movi) + y(Movi (time x))
(Top 5 Forg:a) =+ M(Forga (time J:))
>~ (Top 5 Ment) + p(Ment (time ))
| Melhor Goleiro + 11(Goleiro (time x))

Assim, cada partida ird ser representada por um total de 66 features, ja que cada
jogo € disputada por 2 times.

4.2. Classificacao das Partidas e Resultados

Para classificar os resultados das partidas (Empate, Vitéria em Casa e Vitéria fora de
Casa) usaremos o classificador SVM [Cortes and Vapnik 1995] e a Regressdao Logistica
[McCullagh and Nelder 1989], que sdo modelos de treinamento supervisionado. Esses
classificadores irdo aprender uma funcao de inferéncia através de um conjunto de treina-
mento. Assim, os classificadores serdo treinados por meio do 5 fold cross validation One
vs All, que neste caso ird representar 80% das partidas para treino e 20% para teste. A
precisdo dos classificadores serd dada pela média de cada fold (Tabela 2).

Tabela 2. Acuracia dos Classificadores

Modelo Vitéria em casa  Vitdria fora de casa Empate Acuricia
Linear SVM 76.83% 67.89% 5894% 67.88%
RBF SVM 75.52% 66.05% 58.67% 66.70%
Polly SVM 75.52% 65.78% 58.68% 66.66%
Regressao Logistica 75.29% 67.10% 58.68% 67.01%

Podemos observar que o classificador Linear SVM obteve um bom desempenho
para classificar os dados, alcancando uma média de 67.88% de precisdo. Observa-se que
foram alcancados resultados similares aos publicados em [Constantinou et al. 2013], em
que a acurécia foi de 66,85%°. Os resultados podem ser compardveis uma vez que se
referem ao mesmo conjunto de partidas.

5. Conclusoes

Esse trabalho investiga, através de técnicas supervisionadas, o problema da previsdo de
resultados de partidas de futebol que apresenta varios desafios correlacionados as incer-
tezas inerentes aos proprios eventos. Técnicas de inteligéncia computacional vem sendo
amplamente empregadas para a resolug@o desse problema. Porém, muitas das vezes essas
abordagens sofrem do problema da falta de dados para auxiliar e aprimorar a acurécia das
previsodes ja existentes.

3http://pi-football.com/2011-12_predictions.aspx

257



31t" SBBD — SBBD Proceedings — Short and Vision Papers October, 2016 — Salvador, BA, Brazil

Com isso, propde-se o uso de jogos eletronicos como poderosa fonte de
informacao capaz de prover dados confidveis, em virtude do volume de recursos investi-
dos pela gigante industria de videogames. Foi utilizado, por essa razao, o jogo FIFA com
o objetivo de melhorar as previsdes de resultados de partidas de futebol.

Essa abordagem atestou que os dados extraidos dessas fontes de informacao resul-
taram em uma estratégia eficaz. Conclui-se assim que os jogos eletrdnicos podem conter
poderosas informacdes capazes de auxiliar na solu¢do de problemas do mundo real.

6. Trabalhos Futuros

Em termos de trabalhos futuros, pretende-se concatenar os dados estatisticos das partidas
com os dados de jogos eletrdnicos e assim investigar essa jungao no aprimoramento do
estado da arte. Pretende-se ainda testar outros métodos supervisionados, como modelos
graficos probabilisticos, para fazer uma comparacio entre os resultados.

Além disso, € possivel melhorar a heuristica da constru¢cdo de varidveis usadas
nos classificadores e, por fim, pretende-se ainda montar um histérico com as previsdes de
um campeonato corrente para ser disponibilizado virtualmente.
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