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O futebol modelado por Machine Learning: uma revisao bibliométrica dos ultimos

24 anos de pesquisa na area
1. Introducdo

Em determinado momento o numero de investigages cientificas realizadas sobre a gestao
de clubes de futebol cresceu, da mesma maneira que o esporte passou a ser tratado como
um negocio bem mais que apenas recreacdo (Fajardo et al., 2017; Leoncini, 2001; Proni,
1998). Dentre as decisdes tomadas pelos clubes de futebol estd a alocagdo de recursos
para a transferéncia de jogadores interclubes, cuja importancia é justificada pelos
investimentos que podem comprometer a estrutura financeira da organizacao
(Payyappalli & Zhuang, 2019).

O futebol profissional é um mercado competitivo, € um sistema dentro da Teoria dos
Jogos considerado tipicamente como Soma Zero, sendo preciso diminuir as margens de
erro e aproximar-se da exceléncia, evitando que os custos da aquisi¢do de novos atletas
conduza a resultados desportivos ruins (Szymanski, 2017). Desta forma alguns clubes
constituiram departamentos de analise de desempenho, ou scouting, e metodologias
surgiram para identificar, explicar e recomendar os diversos elementos que compdem o

desempenho de um jogador de futebol (Santos, 2012).

O scouting € uma ferramenta que municia os clubes com informacfes de equipes
adversarias, da propria equipe, avaliacGes de treino, dos atletas de maneira individual e,
também, de acompanhamento de jogadores cedidos pelo clube em regime de empréstimo
(Ribeiro, 2009). E também usado para anélise, deteccio e prospeccdo de jovens atletas
para os escaldes mais baixos — em idades cada vez mais reduzidas — sendo um instrumento

para ignorar menos e conhecer mais (Almeida, 2010).

Para codificar as acfes do jogo em dados é preciso definir os indicadores de desempenho
mais significantes para vencer as partidas (Zambom-Ferraresi et al., 2018). Como esporte
de equipes integradas, atuando em faixas especializadas de competéncia, o futebol exige
a combinacdo de desempenhos individuais aliados aos planos, modelos e estratégias
gerais e operacionais (taticas) de jogo (Costa et al., 2009). Contudo o levantamento e a
compreensdo de indicadores de desempenho individual permitem aos treinadores avaliar
a contribuicdo de cada um de seus atletas na equipe, nos tipos de eventos dentro do

sistema de jogo proposto (Rein & Memmert, 2016).



E importante ressaltar que no contexto do esporte de alto rendimento, em determinado
momento as investigagcdes sobre os indicadores de desempenho passaram a buscar o
“Santo Graal” do futebol (A. M. Williams & Ward, 2017). Alguns autores associam essa
motivacao ao conceito do Moneyball, trabalho de Billy Beane e Paul DePodesta no time
de beisebol Oakland Athletics relatado no livro de mesmo nome (Lewis, 2003). O livro,
romantizado posteriormente na visdo do cineasta Bennett Miller, tratava a modelagem
baseada em um método cientifico (chamado no livro de Sabermetrics) para identificar
caracteristicas essenciais em cada uma das posi¢cGes para tornar mais eficiente e
econdmica as contratacfes naquele esporte (M. D. Hughes et al., 2012; Lewis, 2003; J. J.
Williams, 2009).

Desta maneira, a busca por uma ferramenta que possa predizer o impacto da contratacao
de um atleta nos resultados do clube de futebol adquiriu relevancia. O conceito de recorrer
aos dados estatisticos historicos para avalizar investimentos em jogadores de futebol
mostra-se importante para minimizar riscos financeiros associados aos montantes gastos.
A antecedente ineficiéncia das agremiacGes esportivas justifica o interesse na evolugédo

de uma modelagem que promova menos prejuizo aos recursos dessas organizagoes.

O desenvolvimento tecnoldgico permitiu o surgimento de algoritmos de analise utilizando
modelos de Aprendizado de Méaquina e inteligéncia artificial. A aplicacdo destas técnicas
na area da gestao esportiva vao recebendo atencdo de cientistas no campo da engenharia,
administragdo e do desporto (Almulla & Alam, 2020; Pariath et al., 2018). O objetivo
deste artigo é avaliar as contribuicdes e beneficios da utilizacio do método de
Aprendizagem de Maquina (Machine Learning) na avaliacdo de performance no futebol.
Como método para essa analise utilizou-se a Revisdo Bibliométrica. Essa técnica é
corresponde a utilizacdo de ferramentas matematicas e estatisticas para estudar as
publicacGes de um determinado campo de pesquisa (Diodato & Gellatly, 2013).

2. Machine Learning

A éarea de Machine Learning trata-se, por defini¢cdo, de uma programacéo orientada a
compreender regras a partir de dados, adaptar-se a mudancas e aperfei¢coar o desempenho
por meio do aprendizado da experiéncia (Blum, 2007). O conceito ¢ um “sonho inicial”
da area da Ciéncia da Computacdo, com uma de suas origens no problema “Imitation

Game” do matematico Alan Turing (Muggleton, 2014; Turing, 1950).



Em seu artigo Turing sugeriu que o trabalho dedicado ao desenvolvimento da Inteligéncia
Artificial (IA) deixaria o campo de natureza puramente filosofica para uma tarefa de
engenharia motivada por trés frentes distintas: IA por programacao; IA por aprendizado
de méaquina ab initio; 1A usando ldgica, probabilidades, aprendizado e conhecimento
prévio (Muggleton, 2014; Turing, 1950).

O aprendizado pessoal, i.e. como os humanos aprendem, sdo definidos em teorias
distintas que envolvem campos como Behaviorismo, Cognitivismo, Construtivismo,
Experiencialismo e Aprendizagem Social. As maquinas aprendem com a experiéncia,
dependendo de dados para tratar os cendrios e obter maior precisdo. Portanto, o
aprendizado de maquina (Machine Learning) é o evento em que um programa de
computador aprende com a experiéncia em relacdo a uma tarefa e uma medida de
desempenho (Alzubi et al., 2018; Samuel, 1959).

A Teoria do Aprendizado de Maquina busca entender os principios fundamentais do
aprendizado como um processo computacional. Isto €, em um nivel computacional busca-
se compreender com precisdo matematica informagdes e dados para melhorar o
desempenho. Para tal é seguido o Principio da Parcim6nia, chamado também de “Navalha
de Ockham (Occam)”, em que as explicagdes mais simples devem ser preferidas as

explicacbes mais complexas (Blum, 2007).

Destarte 0 Machine Learning envolve a criacdo de modelos matematicos que detectam os
principais aspectos do aprendizado da maquina, desenvolvimento de algoritmos de
aprendizagem que atendam aos critérios desejados e a analise matematica de questdes
gerais (Blum, 2007). O aprendizado de maquina € um campo multidisciplinar, com ampla
gama de dominios de pesquisa, como pode ser visto na Figura 1 (Alzubi et al., 2018).
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Figura 1 - Machine Learning multidisciplinar (Fonte: Alzubi et al., 2018)



3. Técnicas de analise matematica e futebol

Identificar as caracteristicas condizentes com a filosofia do clube para selecionar e
desenvolver individuos talentosos é um importante aspecto do futebol atual como
negdcio. Nesta perspectiva tem-se definido que para um jogador atuar em alto
desempenho ndo lhe basta apenas nascer com talento, mas uma intensa carga de estimulos
e treinos, uma vez que diversos fatores vao impactar esse desenvolvimento (Macdonald,
2011). Também dentro desta Otica considera-se que um atleta é constituido
principalmente de caracteristicas do campo fisico, técnico, tatico, psicologico, clinico e
administrativo (Paoli, 2007). Assim como aspectos sociais do jovem potencial, como
estrutura familias, ambiente em que esté inserido e escola (B6hme, 2010).

O atleta, considerando benchmarking, de elite € quase visto como um sobrevivente, na
visdo mais Darwiniana do desporto, dado ao ambiente excessivamente competitivo em
que apenas os melhores alcancam um dominio elevado de todas as componentes
futebolisticas (Day, 2011). E identificar atletas com potencial demanda entendimento
extenso das obrigagBes da performance, além de uma avaliagdo contundente das
capacidades de um atleta em relagdo a estas exigéncias (Day, 2011).

Embora o futebol exija que o atleta ndo apenas se destaque por um aspecto, mas pela
combinacdo entre eles, o elemento técnico € considerado fator fundamental da capacidade
de um jogador atingir uma performance superior (M. D. Hughes et al., 2012; Meylan et
al., 2010; Zhou et al., 2018). E por este motivo que algumas investigacdes se debrucam
sobre o entendimento e a codificacdo desses indicadores sugerindo relagcdes entre
determinados indices e as vitorias ou derrotas de uma equipe (Yi et al., 2018; Zhou et al.,
2018).

Evidéncias empiricas destacam a importancia da analise sequencial de acdes do jogo e a
andlise individual de times em uma competicdo para melhor entendimento da
performance. Partindo da ideia que o futebol € um esporte dominado por aspectos
estratégicos e taticos é razoavel suspeitar que elementos contextuais tenham uma grande
influéncia na performance de times e jogadores (Costa et al., 2009). Muitos estudos
fundamentados na andlise notacional dos jogos puderam se concentrar no nimero de
atividades técnicas praticadas pelos jogadores em relagéo ao resultado da partida (vitoria,
empate, derrota). Alguns trabalhos detalharam ainda mais as ac¢Bes técnicas e sua

influéncia no resultado (Konefat et al., 2018). As analises baseadas nos resultados dos



jogos sdo uma ferramenta Util para explicar as diferencas que os impactos contextuais

tiveram sobre a performance dos atletas.

Indicadores de performance no esporte sdo usados para selecionar e combinar variaveis
que definem os aspectos do desempenho. Esses indicadores sdo usados para constituir um
perfil ideal que possa ser usado para prever comportamento futuro em atividades
esportivas. No contexto do futebol a evolucdo dos indicadores de performance prové a
oportunidade de desenvolver a qualidade das partidas (Zhou et al., 2018). A performance
de jogo no futebol é um resultado das interacdes das atividades fisicas, técnicas e taticas
apresentadas pelos jogadores durante uma partida. Cada atleta cumpre tarefas e funcgoes
especificas, de acordo com a sua posi¢cdo no campo de jogo, na intencdo de alcangar

resultados positivos e, eventualmente, ganhar o jogo (Yi et al., 2018).

Autores como Hughes & Probert (2006) definiram a anélise de desempenho no futebol
sobre cinco principais categorias: (i) fisica; (ii) tatica; (iii) técnica-defesa; (iv) técnica-
ataque; e (v) psicoldgica. Outras publicacBes sugeriram caracteristicas chave para
determinadas posi¢fes no futebol, no entanto essas investigacfes sdo em sua maioria
baseadas em depoimentos de treinadores, o que provocam diferencgas nas definigdes (M.
D. Hughes et al., 2012).

Esta revisdo torna-se necessaria para integrar e dar uma perspectiva ampla do
desenvolvimento do Machine Learning até os tempos mais recentes, com seus diversos
algoritmos de aprendizagem, as aplicacdes e os desafios. O contexto é a utilizacdo de
algoritmos de aprendizagem de maguina no campo de pesquisa relacionado ao futebol.
Espera-se que 0s achados possam orientar novas pesquisas sobre o tema, a fim de apontar
as relacOes ja existentes entre os dois campos de tal maneira que se possa avangar na

utilizacdo desta ferramenta dentro das investigacdes no esporte.
4. Meétodo

Objetivando analisar as publicagdes relacionadas ao tema de Machine Learning utilizado
como ferramenta de andlise no futebol foi realizada uma revisdo bibliométrica, cujo
objetivo é investigar a evolugdo dos estudos cientificos em certos temas utilizando
técnicas matematicas e estatisticas (Diodato & Gellatly, 2013). Esta revisao, portanto,
buscou publicagdes sobre o topico “Machine Learning” no contexto do futebol. O
levantamento foi realizado nas bases de dados Web of Science e Scopus. Utilizou-se 0

software RStudio e o algoritmo bibliometrix (Aria & Cuccurullo, 2017).



O pacote bibliometrix foi desenvolvido na linguagem R utilizado para executar analises
bibliométricas objetivando analisar a producdo cientifica e prover visualizagdes
intuitivas, apontando para elementos como a frequéncia e a centralidade dos artigos (Aria
& Cuccurullo, 2017). As visualizacbes representam um mapa cientifico e o resultado de
analises distintas, como modelos geométricos, redes tematicas ou mapas de proximidade
entre itens (Cobo et al., 2011; van Eck & Waltman, 2010).

Ademais, a analise temporal indica a evolucao do conceito dentro do campo de pesquisa,
reconhecendo padr@es, tendéncias e sazonalidades. Somam-se as ferramentas visuais 0s
clusters, agrupamentos de referéncias, palavras-chave ou periédicos, relacionando-as por
similaridade (Upham & Small, 2010). Para esse levantamento situou-se um periodo de
24 anos, de 1997 a 2021, utilizando termos de busca nas bases Web of Science e Scopus
“Machine Learning” e varia¢oes do termo usado para buscar o esporte futebol “football”

e “soccer”.

Foram encontrados 468 titulos na Web of Science e 394 retornos na Scopus, esta primeira
contagem foi filtrada para conter apenas artigos, resultando em 238 apontamentos na Web
of Science e 135 na Scopus. O bibliometrix permite a fusdo dos achados das duas bases

restando 273 artigos Unicos.

5. Revisdo bibliométrica
5.1.Volume de publicagdes e temporalidade

Nos ultimos 24 anos de pesquisa sobre o0 tema é possivel observar um estagio inicial que
perdurou até o ano de 2013 com um crescimento pequeno até 2018. A partir de 2017 e do
trabalho seminal de Gudmundsson & Horton (2017), e portanto nos Ultimos quatro anos
deste recorte temporal, hd um crescimento anual mais acentuado de artigos divulgando
achados de pesquisas na area do futebol e utilizando Machine Learning em algum

momento (Figura 2).
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Figura 2 - Produgdo cientifica sobre Machine Learning e futebol

Entre os cinco trabalhos mais citados na busca dois se relacionam com o impacto do
desempenho nos resultados, os trabalhos de Gudmundsson & Horton (2017) e o de Joseph
et al. (2006), com dois dos titulos se relacionando ao entendimento e a prevencdo de
lesGes dos atletas (Goswami et al., 2016; Rossi et al., 2018) e um trabalho relacionado ao
estudo de torcedores de futebol nas redes sociais (Burnap et al., 2015). O resultado obtido
na andlise temporal das publicacGes também permite encontrar outros autores relevantes

ao tema (Figura 3).

Autores Titulo Ano | Citagdes | TC por | TC
ano normalizad
a

Gudmundsso | Spatio-Temporal 2017 | 99 16,50 511

n, J.; Horton, | Analysis of Team

M. Sports

Burnap, P. et | Detecting tension in | 2015 | 79 9,88 2,84

al. online communities

with  computational
Twitter analysis
Rossi, A. et | Effective injury | 2018 | 70 14,00 4,80

al. forecasting in soccer

with  GPS training




data and machine

learning
Goswami, R. | Frontotemporal 2016 | 66 9,43 2,79
et al. correlates of

impulsivity and

machine learning in
retired  professional
athletes with a history
of multiple
concussions

Joseph, A. et | Predicting  football | 2006 | 62 3,65 1,49

al. results using

Bayesian nets and
other machine

learning techniques

Quadro 1 - Artigos mais citados
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Figura 3 - Andlise temporal da produgéo cientifica

5.2.Andlise de clusters

A analise de clusters identificou trés grandes relacGes entre os trabalhos da area (Figura
4), incluindo um polo englobando o trabalho de Carpita et al. (2015) derivado da linha

proposta por Joseph et al. (2006), esse agrupamento da especial destaque ao trabalho

2021 -



recente de Galli et al. (2021). Uma outra linha derivada do trabalho de Joseph et al. (2006)
culmina em um cluster que destaca trabalhos como Baboota & Kaur (2019) e Dubitzky
et al. (2019). A linha de trabalho de Gudmundsson & Horton (2017) é acompanhada por
titulos de Bauer & Anzer (2021), Pappalardo et al. (2019) e Pappalardo & Cintia (2018).

Linhas de agéo e principais artigos

Linha de acédo Autores Titulos

Carpita et al. (2015) Discovering the Drivers of

. . Football Match Outcomes
Artigos referentes a . -
with Data Mining

relagdo entre os dados e os : i i
Galli et al. (2021) Football: Discovering

resultados dos jogos o o
elapsing-time bias in the

science of success

Baboota & Kaur (2019) Predictive analysis and

modelling football results

) using machine learning
Artigos referentes a i
. approach  for  English
modelagem utilizando ]
Premier League

Machine Learning i :
Dubitzky et al. (2019) The Open International

Soccer  Database  for
machine learning
Bauer & Anzer (2021) Data-driven detection of

counterpressing in

professional football

Pappalardo et al. (2019) PlayeRank:  Data-driven

Machine Learning como Performance  Evaluation
suporte ao processo and Player Ranking in
decisorio. Soccer via a Machine

Learning Approach

Pappalardo &  Cintia | Quantifying the relation

(2018) between performance and

success in soccer

Quadro 2 - Linhas de agdo e principais artigos



nbaces o, 2015, mach leam

Ink d, 2018, ger | exerc sport re

bilek g, 2019, intj perf anal spor prren . 2018 g vt
gudmundsson j, 2017, acm comput surv cho y, 2018, eng appl artif intel

barbon s, 2022, multimed tools aa)éurkl“mﬂ( ‘);'”‘2“’021 appl sci-basdl

baver p. 2021, dat= min knowi aiee SOtO-valero ¢, 2017, ricyde-rev int cienc

bevasl, 2015, [ s A s
%, 2521, bowe sccons B

berrar d, 2019, mach learn
goes fr, 2021, ima j manag math

pappalardol 2019 acm t intel syst tec baboota r, 2019, int j forecasting

W okt e garcia-sliaga 8, 2021, int j sports sci coa

gamica-caparros m, 2021, sci rep-uk

ievoli r, 2021, Knowl-based syst

martins rg, 2017, expert syst afgl

noll j, 2020, kunstl intell
hsu yc, 2020, appl sci-basel

o |skandaryand 2020, appl sci-basel

galli I, 2021, chaos soliton fract

carpita m, 2015, qual technol quant m
henriquez m. 2020, front sports act liv

south ¢, 2020, | spor: anal

nguyen jk. 2022, appl econ
schauberger g, 2018, stat mode| e # Snsemadeng

Figura 4 - Clusters dos principais artigos

5.3.Analise das palavras-chaves

As palavras-chaves sdo os principais topicos dos quais se tratam as pesquisas sobre o
tema, de uma maneira que o entendimento das conexdes entre esses conceitos se torna
relevante para uma pesquisa bibliométrica (Xiang et al., 2017). As palavras “football”,
“soccer” e “machine learning” foram excluidas dessa analise por terem sido os termos de

referéncia da busca nas bases cientificas.

Desta maneira, entre as palavras-chaves utilizadas com frequéncia maior que 10 nas
pesquisas levantadas, “performance” ¢ o termo de maior frequéncia (16 vezes). Ela esta
ligada as palavras “football” e “soccer” e tém intercessdes com as palavras “model” e
“scores”. Essas relagdes podem ser interpretadas por trabalhos focados em estabelecer
uma relacdo entre Machine Learning e futebol voltados para a modelagem da

performance e dos gols (pontuacbes — “scores”). Em vista disso a palavra “model” ¢ a

segunda de maior frequéncia entre as palavras-chaves (12 vezes).

Outras duas palavras entre aquelas com frequéncia maior que 10 s3o “players” e
“selection” indicando uma linha de investigacdes dedicadas a modelagem utilizando
Machine Learning para a selecdo de jogadores de futebol. Complementando essa relacéo
por meio da anélise da aglomeracao entre todas as palavras-chaves identificadas, percebe-
se que uma linha de investiga¢ctes segmentadas nessa associagdo. Essa associa¢ao ainda

remete a uma linha de palavras-chaves referentes aos algoritmos mais comuns utilizados



nas modelagens dos artigos que utilizam Machine Learning para compreender algum

aspecto do futebol.

Palavras-chaves Frequéncia
Performance 16
Model 12
Players 11
Selection 11

Tabela 3 - Palavras-chaves com frequéncia igual ou maior que 10 vezes
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Figura 5 - Associacao entre palavras-chaves

6. Conclusao

Este trabalho teve como objetivo compreender a utilizagdo de uma técnica recente de
modelagem estatistica aplicada no analise de performance de jogadores de futebol.
Utilizou-se o RStudio e o algoritmo bibliometrix para realizar uma revisao bibliométrica
sobre o tema nos ultimos 24 anos de publicacdes das bases Web of Science e Scopus,

alcancando a marca de 273 publicacdes.

Observou-se com essa revisdo que essa improvavel mistura oriunda da Teoria

Computacional com o campo da Ciéncia do Esporte vem adquirindo relevancia a medida



que os trabalhos publicados vdo se tornando mais frequentes. Ainda assim ha uma
potencial demanda por pesquisas que envolvam aspectos ainda néo abarcados, tanto de
uma das &reas (Computacdo) com de outra (Ciéncia do Esporte). Desta maneira, hd uma
vasta possibilidade para que novas pesquisas empiricas explorem os limites até agora

alcancados para a expansao desses estudos.

Identificou-se uma potencial vertente para investigacdes acerca da utilizacdo de
indicadores no campo da performance, comprimindo palavras-chaves ausentes como
(technical e tactical — com a primeira palavra-chave ausente do levantamento e a segunda
com utilizada apenas duas vezes) dois aspectos frequentes nas pesquisas sobre anélise de
desempenho no futebol (Hughes & Probert, 2006; Paoli, 2007). Desta maneira, é preciso

incorporar mais elementos referentes ao jogo de futebol nas modelagens computacionais.

O desenvolvimento de uma modelagem que identifique esses, e outros, fatores relevantes
para o sucesso desportivo de uma equipe de futebol tem potencial de vantagem estratégica
para os clubes de futebol. De maneira que esta revisao indica as tendéncias para futuras
pesquisas cujos achados tedricos detém potencial para evoluir estratégias de prospecgado
e contratacdo dos clubes de futebol.
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