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Resumo

Lorenzo Bertin Salvador. Metrificacao e analise de carreiras de jogadores de
futebol por meio de um sistema computacional. Monografia (Bacharelado).
Instituto de Matematica e Estatistica, Universidade de Sao Paulo, Sdo Paulo,
2023.

Este trabalho descreve a implementacdao de um sistema que calcula pontuacdes para as
carreiras de jogadores de futebol, baseando-se em uma férmula matematica preexistente.
O fluxo do sistema consiste em extrair automaticamente as informacoes dos atletas, times
e competicOes a partir de fontes publicas na internet, armazenda-las em um banco de dados
orientado a documentos, e entdo aplicar a formula. Além disso, o software também usufrui de um
banco de dados orientado a grafos, que permite computar informagdes envolvendo as relacoes
inter-jogadores, que vdo para além das pontuagoes individualmente calculadas, provenientes da
aplicacao da férmula. Para tal, sdo utilizadas métricas préprias da estrutura dos grafos, como
busca pelo caminho minimo, centralidade de nds, deteccao de comunidades, entre outras. Entéo,
com o banco de dados populado, inclusive com os scores computados, o ultimo desafio é a
visualizacdo dessas informacgées. Para atingi-lo, a ferramenta Apache Superset é empregada, ja
que ela fornece um ambiente de criagdo e visualizagdo de graficos e tabelas, que acompanha a
evolucdo dos dados e que lida com as questdes estéticas dos elementos graficos. Ademais, a
ultima particularidade do sistema é que ele pode ser utilizado por pessoas que nao tém grande
conhecimento em computacéao, ja que todas as etapas da interacdo usuario-software podem ser
realizadas por meio de interfaces graficas, sejam elas preexistentes ou criadas especificamente
para este trabalho. Por fim, apds descrever todas as etapas envolvidas na criagcédo do software,
esta monografia também exibe os resultados da aplicacdo da férmula em mais de 700 jogadores,
1000 times e 500 campeonatos, e mostra possiveis analises a serem realizadas levando em conta
ndo s6 a semantica computacional da implementagédo do sistema, como também o préprio ponto
de vista futebolistico dos resultados alcancados.

Palavras-chave: Metrificacdo de futebolistas. Bancos de dados. Orientacdao a documentos.
Orientacdo a grafos. Visualizagao de dados.



Abstract

Lorenzo Bertin Salvador. Metrification and analysis of football players’
careers using a computational system. Capstone Project Report (Bachelor).
Institute of Mathematics and Statistics, University of Sao Paulo, Sao Paulo, 2023.

This work describes the implementation of a system that calculates scores for football
players’ careers based on a preexisting mathematical formula. The system flow consists of
automatically extracting information about athletes, teams, and championships from public
sources on the internet, storing them in a document-oriented database, and then applying the
formula. Furthermore, the software also benefits from a graph-oriented database, which allows
computing information involving inter-player relationships, which goes beyond the individually
calculated scores resulting from the formula application. To this end, specific metrics from this
data structure are used, such as the shortest path finding, node centrality, community detection,
etc. Then, with the populated database, including the scores for each player, the last challenge
is the visualization of all this data. To accomplish this, the Apache Superset tool is used, as it
provides an environment for creating and visualizing graphs and tables, that keeps up with
the database evolution and which deals with the aesthetic issue of graphical elements. Next,
the last system particularity is that it can be used by users with low computational knowledge
since all the steps in the human-software interactions can be carried out through graphical
interfaces, either preexisting or created specifically for this work. Last, after describing all the
stages needed in implementing the system, this monography also displays the results of applying
the formula to more than 700 players, 1000 teams, and 500 tournaments, and shows possible
analyses that could be carried out, taking into account not only the computational semantics of
this software implementation but also the football point of view of the achieved results.

Keywords: Footballers’ metrification. Databases. Document-oriented. Graph-oriented. Data
visualization.
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Capitulo 1

Introducao

O futebol é o esporte mais popular do mundo e estd presente na vida de
milhoes de pessoas, dentro e fora do Brasil. Os jogadores quase sempre sao
os protagonistas e os valores envolvidos no mercado de transferéncias, du-
rante e apos todas as temporadas, sdao estratosféricos. A importancia dada
para determinado futebolista, que justifica seu valor de mercado, pode ser
baseada em diversos elementos, sendo os principais as participagoes em gols
(gols e assisténcias) e os titulos conquistados. Além disso, as discussoes entre
apaixonados pelo esporte sao sempre em volta de comparacoes para decidir
os melhores jogadores de cada clube, selecdo, temporada ou até mesmo da
historia.

Desse contexto, surge a ideia de avaliar a qualidade individual dos jogadores.
Para isso, existem algumas maneiras ja consolidadas dentro do mundo do futebol.
As principais sao os dois prémios anuais chamados de “Bolas de Ouro”, um da
FIFA (Federacao Internacional de Futebol Associado) [FIFA, 2023] e o outro da
revista francesa France Football [Football, 2023]. O problema dessas premiagoes
€ que seus critérios ndo sao sistematicos e podem variar ao longo dos anos,
gerando incoeréncias e falta de embasamento para as decisoes tomadas.

Nesse aspecto, existem diversos trabalhos cientificos que buscam contrapor
essa subjetividade a medida que utilizam as proéprias estatisticas dos atletas
para chegar em conclusoes mais precisas, inclusive em esportes diferentes
do futebol, como o trabalho de Koenigsberg et al. (2020), que trata do golf, e
também o de Xia et al. (2018), que trata do basquete e futebol americano. Para o
desenvolvimento deste projeto, a fonte mais relevante € o artigo de E. P. Salvador
et al. (2022), que propde uma féormula matematica para calcular a qualidade
da carreira completa de um jogador de futebol, abrangendo tanto jogadores da
atualidade como também os que ja penduraram as chuteiras.

A ideia deste projeto foi implementar um sistema [L. B. Salvador, 2023] que
tem a aplicacao dessa férmula como objeto central, ou seja, dado um jogador
como entrada, o resultado produzido pelo sistema é sua pontuacgao. Para isso,
foram planejados quatro componentes centrais e um complementar para compor
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o sistema. Os quatro centrais sao os seguintes: extrator de dados, banco de
dados operacional, calculadora da férmula e uma interface de gerenciamento
e de visualizacao dos dados. O componente auxiliar € um banco de dados de
grafos, que basicamente enriquece a andlise das informagoes fornecendo uma
perspectiva diferente da férmula para a avaliacdao das carreiras dos jogadores.
Esses componentes serdao descritos com detalhes nos proximos capitulos do
texto. Além disso, a partir de agora, todas as referéncias ao “sistema“” ou ao
“software”, fazem alusdo ao cédigo-fonte contido em L. B. Salvador, 2023, que
foi apelidado de ModoK.

Sendo assim, é possivel definir trés grandes objetivos para este trabalho: i)
criacdo de um sistema computacional capaz de aplicar a féormula proposta por
E. P. Salvador et al. (2022); ii) produgao de uma andlise comparativa entre os
resultados obtidos a partir da férmula e alguma outra maneira de se mensurar a
performance de um jogador em comparacao com outros futebolistas; iii) possibi-
lidade de que usudrios que nao tém conhecimento em computacgao utilizem o
sistema, de modo que profissionais de outras areas, como a Educacao Fisica ou
o Jornalismo, por exemplo, consigam gerenciar a aplicacao e interagir com os
dados.

As principais técnicas utilizadas durante o desenvolvimento deste sistema
foram as seguintes: web scraping® (ou raspagem de dados), durante a fase de
extracdo das informacoes; andalise de rede e outras metrificagoes utilizando
a estrutura dos grafos; queries nos bancos de dados por meio de diversas
linguagens de consultas e, por ultimo, multiprocessamento, aplicado durante
implementacgdo do servidor web. J4 com relagcdo as ferramentas, as mais re-
levantes foram: MongoDB, para o banco de dados orientado a documentos;
Neo4], para o banco de dados orientado a grafos; Apache Superset, para a
visualizacao dos grafos e Flask, para a implementacao de um servidor web.
Tanto as técnicas quanto as ferramentas serao descritas em detalhes no restante
desta monografia.

A divisdo dos contetudos dos proximos capitulos serd feita da seguinte forma:
o Capitulo 2 expoe o conhecimento prévio necessario para o entendimento do
trabalho; o Capitulo 3 descreve o banco de dados operacional; o Capitulo 4
mostra como os dados foram extraidos da web; no Capitulo 5, a formula para
calcular a pontuacgdo da carreira de um jogador é descrita em detalhes; entdo, o
Capitulo 6 discorre sobre o banco de dados de grafos e as métricas provenientes
dessa estrutura; em seguida, o Capitulo 7 descreve e expoe todas as interfaces
envolvidas no sistema e, por fim, os Capitulos 8 e 9 sao responsaveis por discutir
os resultados do trabalho e concluir a monografia, respectivamente.

! Web scraping é a técnica utilizada para coletar automaticamente dados presentes em paginas
web.



Capitulo 2

Conceitos

Apesar de pouquissimo conhecimento sobre futebol ser realmente mandatoé-
rio para entender o funcionamento e objetivo do sistema, algumas peculiaridades
podem requerer certo contexto com relagao a organizacao desse esporte pelo
planeta e também a algumas nomenclaturas mais especificas. Por outro lado,
do ponto de vista computacional, também hé alguns elementos chaves que sao
importantes de serem introduzidos. Por esse motivo, este capitulo se propoe
a descrever e exemplificar alguns conceitos menos conhecidos do futebol e os
mais primordiais da computacao, que serao uteis para compreensao total do
trabalho por parte do leitor.

2.1 Futebol

Primeiramente, serao descritas cada uma das métricas individuais que de-
terminam a performance de um jogador ao longo de um jogo ou campeonato.
Depois, serd abordada a divisao dos campeonatos ao longo do mundo. Por fim,
as especificidades de uma temporada do futebol serao discutidas.

2.1.1 Estatisticas individuais dos jogadores de futebol

* Gols: O maior momento de uma partida de futebol, é a pontuacao de um
jogo. Em geral, jogos ndo tem mais de 5 gols, mas ha excegoes. Disputas
de pénaltis (apos o fim da partida) ndo sao consideradas.

+ Assisténcias: O passe para o companheiro fazer o gol. E importante notar
que nem todo gol tem uma assisténcia, ja que existem os gols de pénalti,
faltas e também os gols em que o ultimo passe é muito anterior ao gol e,
portanto, irrelevante para sua marcacao.

* Hat-tricks: O hat-trick, ou triplete, é o evento no qual um jogador faz trés
ou mais gols em um jogo, sem considerar gols durante disputas de pénaltis
(ap6s o fim da partida).
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* Pontos por jogo: Uma vitdria equivale a trés pontos, empate um ponto
e derrota nenhum ponto. Apés um campeonato, soma-se a quantidade
de pontos e divide-se pelos pontos disputados (trés vezes o nimero de
partidas).

* Clean Sheets: Contabiliza a quantidade de jogos que o time disputou sem
tomar gols. Disputas de pénalti ndo sdao levadas em conta.

* Pénaltis defendidos: Quantidade de pénaltis durante os jogos que um
goleiro defende (inclui prorrogagoes, mas nao disputas de pénaltis).

2.1.2 Divisao dos campeonatos pelo mundo

Os campeonatos de futebol profissionais sao repartidos em dois grandes
grupos: os de clubes e os de selecoes. Com relacao aos torneios de selecoes,
em geral, sao divididos em qualificatdrios (ex.: eliminatérias para a Copa do
Mundo), continentais (ex.: Copa América) e mundiais (ex.: Copa do Mundo). Ja
os campeonatos de clubes sao divididos em mundiais (ex.: Mundial de Clubes
da FIFA), continentais (ex.: Copa Libertadores), nacionais (ex.: Campeonato
Brasileiro), locais (ex.: Campeonato Paulista) e alguns (poucos) qualificatérios
(ex.: pré-Libertadores).

Em geral, essas divisoes sao muito semelhantes em todos os paises e con-
tinentes, com variagoes nos numeros de clubes em cada campeonato e na
importancia atribuida a cada um deles. Outra caracteristica que pode mudar é o
formato do campeonato. Existem dois formatos base para os torneios de futebol
profissional: mata-mata e pontos corridos. Pontos corridos sao campeonatos em
que cada partida vale o mesmo que as outras do ponto de vista de pontuacao,
ou seja, nao hd uma final e o time campedo é o que acumulou mais pontos no
decorrer do torneio. Um exemplo de pontos corridos é o Campeonato Brasileiro,
que ocorre ao longo de boa parte do ano. Os mata-matas, também chamados de
Copas, por outro lado, sao campeonatos em que a cada disputa um dos times é
eliminado, até que sobram dois times para disputarem a final. A Copa do Brasil,
por exemplo, é um torneio deste estilo. E importante notar que ha torneios que
misturam os dois formatos, como ¢ o caso da Copa do Mundo, que ¢ iniciada
com grupos de quatro selecoes onde os dois times que melhor pontuarem contra
os outros de mesmo grupo passam para a préxima fase, que é disputada no
formato mata-mata, ou seja, eliminatoério.

2.1.3 A temporada

A temporada é o nome atribuido ao ano do futebol, ou seja, é o periodo
do ano em que os campeonatos acontecem. Por razoes histéricas e também
geograficas, ha dois tipos de temporadas no mundo futebolistico: i) No Brasil e
na maioria dos paises do hemisfério sul, os campeonatos adotam a temporada
que segue o ano do calenddrio, ou seja, um jogo que acontece dia 28/02 e outro
que ocorre dia 01/12 fazem parte da mesma temporada; ii) Na Europa e em
outros paises do hemisfério norte, a temporada inicia na metade do ano e vai até
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a metade do ano seguinte, logo, um jogo dia 23/02 e outro dia 03/08 do mesmo
ano fazem parte de temporadas diferentes. Deste modo, os campeonatos ao
redor do mundo podem seguir qualquer uma das temporadas, mas em geral, ha
uniformidade intra-continental. Torneios mundiais, como o Mundial de Clubes
e a Copa do Mundo podem apresentar diferencas nas datas de acordo com o
pais sede, mas, em geral, a Copa segue o modelo i), ja que a Copa do ano X
ocorre integralmente no ano X, enquanto o Mundial segue o modelo ii), visto
que a disputa dos campeodes continentais de certo ano ocorre no inicio do ano
seguinte.

2.2 Computacao

Com relacgao aos conhecimentos computacionais necessarios para acompa-
nhar esta monografia, destacam-se dois: os bancos de dados (além de seus
respectivos sistemas gerenciadores) e os grafos.

2.2.1 Bancos de dados e sistemas gerenciadores

Nos dias atuais, é possivel dizer que a imensa maioria da populagao mundial
interage frequentemente com um ou mais bancos de dados, ainda que sem
saber. Nesta sec¢ao, os conceitos basicos acerca do assunto serao apresentados
e os diferentes tipos de BDs (bancos de dados) exemplificados, bem como suas
implicagoes neste trabalho.

Um banco de dados é uma colegado de dados, e um dado é qualquer elemento
que possa ser gravado e que tenha algum sentido implicito (Elmasri e Navathe,
2010). Essa definigcdo é ampla, mas é justamente por isso que existem diversos
tipos de modelos de dados usados na implementacao de bancos de dados, cada
um com um objetivo principal e um caso de uso ideal. Os principais exemplos de
modelos de dados sao os seguintes: relacional, orientado a objetos, chave-valor,
orientado a documentos, orientado a colunas e orientado a grafos. Outro conceito
que esta atrelado ao de banco de dados é o do SGBD (Sistema Gerenciador de
Bancos de Dados), que é o pedacgo de software capaz de concretizar um banco
de dados, ou seja, que permite um usudrio interagir com os dados, alterando,
inserindo, removendo ou consultando um ou mais registros armazenados. Como
exemplos de SGBDs é possivel citar o PostgreSQL, MongoDB, Neo4j, MySQL,
etc.

Para que a interacao entre usuario e SGBD ocorra, é necessario haver
alguma linguagem capaz de realizar as operagoes requisitadas pelo usuario,
sem que haja ambiguidade e que vise a maior performance possivel. Cada SGBD,
portanto, pode implementar sua propria linguagem, chamadas de linguagens
de consulta. A linguagem mais conhecida, que é baseada em calculo e algebra
relacional (Elmasri e Navathe, 2010) e é implementada por diversos SGBDs, €é a
SQL (Structured Query Language), mas existem outras, como CYPHER e MQL
(MongoDB Query Language).
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O ultimo conceito basico de bancos de dados que vale ser mencionado
¢ a diferenca entre os BDs relacionais e os ndo relacionais. Os relacionais
sdo mais tradicionais, e baseiam-se em uma maneira rigida de representar
os dados: tabelas bidimensionais chamadas de relagoes (Garcia-Molina et al.,
2008). Em uma dimensao estao as colunas da tabela, que representam os
diferentes atributos de uma relagao, e na outra dimensao estao as linhas, que
representam instancias dessa relacao. BDs relacionais usufruem da linguagem
SQL, ja descrita anteriormente, e que foi idealizada e otimizada especificamente
para esse tipo de estrutura de dados.

Para exemplificar, considere uma relacao chamada de PESSOA. Os atributos
dessa relagao podem ser nome, idade e CPF. Um banco de dados que contém
apenas essa relacao é ilustrado na Figura 2.1.

Nome | Idade CPF

1. | Joao 33 11111111

2. | Maria 20 909090909
3. | Lionel 36 66666666

Tabela 2.1: Ilustracdo da relacao PESSOA. Contém 3 atributos e 3 registros.

Em contra-partida, os bancos de dados ndo relacionais, conhecidos também
como NoSQL, ndo possuem essa estrutura rigida. Por outro lado, diferentemente
dos relacionais, ainda nao ha nenhuma linguagem de consulta padronizada para
0os SGBDs NoSQL. Os exemplos mais relevantes de BDs nao relacionais para
este trabalho sao os BDs orientados a documentos e os orientados a grafos.

Um banco de dados orientado a documentos é dividido em colegoes, e cada co-
lecao contém documentos semanticamente similares. Esses documentos contém
atributos (possivelmente aninhados), e podem ser representados em formatos de
dados semiestruturados como o XML (Extensible Markup Language) ou o JSON
(JavaScript Object Notation). E possivel fazer um paralelo entre as relagdes de
um BD relacional e as colegcoes de um orientado a documentos, mas a principal
diferenca é que os documentos nao precisam seguir uma estrutura pré-definida,
diferentemente dos registros de uma relacao, que devem respeitar o esquema
do BD (Sadalage e Fowler, 2012). Dessa maneira, ao longo do tempo, novos
documentos inseridos no banco podem apresentar uma estrutura diferente dos
anteriores, sem que isso prejudique o armazenamento dos documentos antigos
(Elmasri e Navathe, 2010). Na Figura 2.1, é exemplificada uma colegdo chamada
de PESSOA, que contém dois documentos.

{"PESSOA" :
[

"nome": "Joao",

"idade": 33,

"cpf": "11111111",
"passaporte": "4932049024"
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b

{
"nome": "Maria",
"idade": 20,
"cpf": "909090909"

}

Programa 2.1: Exemplo de colecao contendo dois documentos

Os bancos de dados orientados a grafos serao explicados a seguir.

2.2.2 Grafos

Um grafo € uma estrutura matematica que contém uma colecdo de vértices
e arestas, ou nos e relacionamentos, respectivamente. Uma aresta liga dois
vértices, e um passeio € uma maneira de sair de um n6 e chegar em outro, por
meio dos relacionamentos presentes no grafo.

@) ©

Figura 2.1: Exemplo de um grafo contendo 3 vértices e 1 aresta

Um grafo direcionado é aquele em que cada aresta s6 pode ser percorrida
em um sentido. Na Figura 2.2, a aresta que liga A com B s6 pode ser percorrida
nesse sentido (A — B), jad que o grafo é direcionado. Um grafo nao direcionado
nao distingue o sentido das arestas, entao toda aresta pode ser percorrida nos
dois sentidos, como é possivel notar na Figura 2.3

() (o

Figura 2.2: Exemplo de um grafo direcionado

Um grafo conexo é aquele em que quaisquer dois vértices sao conectados
por algum caminho, enquanto um grafo desconexo é aquele que contém algum
par de noés que nao pode ser conectado por nenhum caminho. As figuras 2.4 e
2.5 exemplificam esse conceito.
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Figura 2.3: Exemplo de um grafo ndo-direcionado
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Figura 2.4: Exemplo de um grafo conexo
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Figura 2.5: Exemplo de um grafo ndo conexo

Os grafos possuem grande poder representativo e, por esse motivo, sao
utilizados para modelar diversos cendarios encontradas pelo mundo, desde as
ruas de uma cidade até as redes de relacionamentos entre pessoas. Além disso,
uma vasta quantidade de algoritmos foi criada para extrair métricas e percorrer
grafos de diferentes maneiras. Um exemplo sao os algoritmos do caminho
minimo, que visam descobrir o menor caminho entre dois nés do grafo. Entre
eles, destacam-se o BFS (Breadth-First Search), o DFS (Depth First Search)
(Tarjan, 1971) e o Algoritmo de Dijkstra (Dijkstra, 1959). Além disso, descobrir
se um grafo é conexo ou nao também pode ser util para entender sua estrutura,
por exemplo.

Nesse contexto, os bancos de dados orientados a grafos foram criados para
expor essa estrutura a consultas, alteracoes, insercoes e remogoes, da mesma
forma que outros tipos de BD. Em geral, os SGBDs orientados a grafos também
permitem que os nés e os relacionamentos possam conter propriedades, aumen-
tando ainda mais o potencial seméantico da estrutura. O SGBD orientado a grafos
mais popular na atualidade é o Neo4]! , que utiliza a CYPHER como linguagem
de consulta. A Figura 2.6 ilustra um grafo criado no Neo4].

! https://neo4j.com/
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&
$(9/
R
PESSOA PESSOA PESSOA
id 0 id 1 id 2
nome | Joao nome | Maria nome | Lionel
idade | 33 idade | 20 idade | 36
cpf 11111111 | cpf 909090909 | cpf 66666666
AMIGO DE
id 0

inicio_amizade | 10/10/2023

Figura 2.6: Ilustracdo do grafo criado no Neo4] juntamente com a representacdo de
seus atributos



Capitulo 3

Banco de Dados Operacional

Para permitir o calculo correto da pontuacao de cada jogador, diversas infor-
macoes externas ao jogador precisam ser levadas em conta durante a aplicagao
da férmula, como dados sobre os times, campeonatos, paises e continentes em
que ele atuou. Portanto, fez-se necessaria a implementagcdao de um banco de
dados que pudesse armazenar todas as informacoes relevantes, tanto para a
andlise dos resultados, quanto para o célculo da pontuacéo propriamente dita. E
importante esclarecer que boa parte dessas informacgoes (jogadores e times) sao
advindas da internet, mais especificamente da plataforma Transfermarkt!. Por
isso, alguns elementos descritos nesta seg¢ao fazem referéncias ao site.

Nesse contexto, uma das primeiras decisoes de projeto tomada foi a escolha
do tipo de BD mais apropriado para o teor dos dados a serem armazenados.

3.1 MongoDB - orientacao a documentos

O SGBD escolhido para armazenar os dados dos jogadores, times e campe-
onatos foi o MongoDB, que é um sistema NoSQL que implementa o modelo
de dados orientado a documentos. A principal motivagao para essa escolha
foi a caracteristica da estrutura dos dados advindos do web scraping, descrita
futuramente no Capitulo 4. Esses dados compdem a maior parte dos dados
armazenados no BD. Em suma, a estrutura possui muitos objetos aninhados,
que contém diversas sequéncias hierdrquicas de valores, como é o caso das
performances individuais dos jogadores, que sao divididas por temporada, por
campeonato e por clube, ou seja, trés aninhamentos por jogador. Por esse motivo,
uma maneira conveniente de representar esses dados € utilizando a estrutura
dos documentos do MongoDB.

Além disso, esse SGBD possui 6tima integracdao com a linguagem Python por
meio da biblioteca pymongo, que permite realizar todas as operagoes necessa-
rias para interagdo com o BD, além de se aproveitar da propria estrutura de

! https://www.transfermarkt.com/

10


https://www.transfermarkt.com/

11

3.2 | ESQUEMA DO BANCO DE DADOS

diciondrios fornecida pela linguagem para representar os documentos.

3.2 Esquema do banco de dados

O BD para esse sistema é separado em seis colecoes: PLAYER (Jogador),
TEAM (Time), CHAMPIONSHIP (Campeonato), COUNTRY (Pais), CONTI-
NENT (Continente) e SCORE (Pontuacgao). As cinco primeiras sao utilizadas
na féormula e a sexta é onde os seus resultados sao armazenados. A seguir, as
figuras 3.1, 3.2, 3.3 e 3.4 expoem os diagramas de cada colegao do BD.

Object: PLAYER

TransfermarktiD

Name
Nationality
Position
BirthDate
Object: Teams Object: Achievements
- Season
Object: National Team List: Clubs
TeamName p——— Object: Championship
ject: Clu -
TeamiD ChampionshipName
TeamName —
IsNationalTeam Object: Team
TeamlID
TeamID
IsNationalTeam

JoinDate
LeftDate
Object: Performance
Season
Object: Championship
ChampionshipName
Object: Team
TeamlD
Object: Statistics
Matches
Goals
Assists
Hat-tricks
SavedPenalties
CleanSheets
PPG

Figura 3.1: Diagrama da colecdao PLAYER
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Object: TEAM
TransfermarktiD
Name
Object: CHAMPION SHIP
Country
D N -
List: ChampionName
QObject: Achievements Name
ChampionName
Season
Country
List: Championships
SeasonType List: RunnerUpName
Object: Winning WeightDefault RunnerUpName
ChampionshipName
WeightChampion
WeightRunnerUp

Figura 3.2: Diagrama das colecoes TEAM e CHAMPIONSHIP

Object: SCORE
TransfermarktD N
Object: Seasons
Total
Season
Componenti N
Object: SeasonScore
Component2
Total
Component3
Component1
Component2
Component3
Object: ClubsScore (Object: NationalScore
Total Total
Componenti Component1
Component2 Component2
Component3 Component3
Object: Seasons Object: Seasons
Season Season
Object: SeasonScore Object: SeasonScore
Total Total
Component1 Component!
Component2 Component2
Component3 Component3

Figura 3.3: Diagrama da colecio SCORE
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Object: COUNTRY Object: CONTINENT
Name Name
Continent B .
Object: ClubWeights
TransfermarkiTeamID
Season
Object: Weights Value: Weight
Season Weight
Value: Weight
Object: NationalWeights
Weight 9
Season
Value: Weight
Weight

Figura 3.4: Diagrama das colecbes COUNTRY e CONTINENT

Na colecdao PLAYER, o identificador principal é o atributo TransfermarktID,
enquanto os outros atributos apresentam as informacdes basicas de cada jogador.
O objeto Teams armazena as informacoes dos times e selegao pelos quais o
atleta passou, incluindo as datas de inicio e fim de cada passagem. Enquanto
isso, o objeto Achievements descreve os titulos conquistados pelo futebolista e o
objeto Performance trata de todos os campeonatos disputados por ele, incluindo
a quantidade de partidas, gols, assisténcias, etc. atingida em cada torneio.

Para a colecao TEAM, o identificador principal também é chamado de Trans-
fermarktID. Além disso, o atributo Country indica o pais do clube e o objeto Achi-
evements armazena todos os titulos do time. Ja na colecio CHAMPIONSHIP,
o identificador principal é o atributo ID, Country indica o pais do campeonato
e WeigthDefault, WeigthChampion e WeigthRunnerUp indicam os diferentes
pesos para cada competicao.

Ademais, a colecao SCORE ¢ responsavel por armazenar as pontuagoes de
cada jogador, logo seu identificador principal também é o atributo Transfer-
marktID. Além do valor total do score, essa colegao também guarda a pontuacgao
parcial de cada componente (Componentl, Component2 e Component3) utili-
zado na formula (descrita em detalhes no Capitulo 5). As pontuagoes parciais
também sao armazenadas para cada temporada, por meio do objeto Seasons;
para cada clube que o jogador passou, pelo objeto ClubsScore e também para
a selecao nacional, com o objeto NationalScore. Sendo assim, é possivel frag-
mentar o cdlculo e destrinchar as pontuacgdes por diferentes pontos de vista,
possibilitando algumas das analises apresentadas no Capitulo 8.

Por ultimo, as colecoes COUNTRY e CONTINENT armazenam informagoes
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de cada pais e continente, respectivamente. Para COUNTRY, sao armazena-
dos o atributo identificador (Name), o atributo Continent, com o continente
de cada pais e o objeto Weigths, que contém o coeficiente de peso do pais
para cada temporada. Na colecdo CONTINENT, Name é o identificador do
continente e, além disso, sao armazenados os pesos de cada temporada para
clubes, por meio do objeto ClubWeigths e para a selecao nacional, com o objeto
NationalWeigths.

Uma necessidade que surge nas consultas, derivada dessa modelagem dos
dados, € a do cruzamento entre colegoes. Os atributos mais importantes durante
esses cruzamentos sao: IDs do Transfermarkt para jogadores, times e campe-
onatos; para os campeonatos, também é necessario encontrar os nomes dos
titulos (ChampionName), dos vice-campeonatos (RunnerUpName) e o valor dos
pesos (WeightDefault, WeightChampion e WeightRunnerUp); além disso, como
citado anteriormente, cada campeonato também referencia um pais e cada pais
referencia o seu continente.

Desse modo, a grande quantidade de consultas inter-colecoes poderia ser
considerada como um “ponto fraco” da modelagem, a medida que dentro da co-
lecao do jogador, por exemplo, ndao estao armazenados nenhum dos coeficientes
utilizados pela féormula. Contudo, como a quantidade de paises, continentes e
campeonatos nao é grande (da ordem de 102) e indices podem ser criados para
otimizar as consultas em determinados atributos, o desempenho do sistema nao
é afetado.

Como introduzido no paragrafo anterior, a criagao de indices em alguns
atributos é necessdria para aumentar a performance das consultas. Por esse
motivo, as colegoes PLAYER, TEAM e SCORE contém um indice no atributo
TransfermarktID. JA CONTINENT e COUNTRY contém um indice no atributo
Name, e CHAMPIONSHIP contém trés indices nos atributos ID, ChampionNa-
meSanitized e em RunnerupNameSanitized 2.

Em geral, o fluxo da informacao comeca no jogador, que participou ou ganhou
algum campeonato com determinado peso. Esse campeonato, por usa vez, é
ligado a um pais e o pais é ligado a um continente. Dessa maneira, a informacao
para uma performance ou titulo se torna completa. Para os times, o fluxo é
semelhante, mas sé funciona para titulos, que é a Unica informacéao utilizada
pela féormula e, portanto, armazenada pelo BD.

2 ChampionNameSanitized e RunnerupNameSanitized sdo derivados de ChampionName e
RunnerupName, respectivamente, e tratam de apenas remover caracteres especiais, espagos e
hifens dos nomes dos campeonatos.
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Capitulo 4

Extracao de Dados

Para que seja possivel obter informacgodes precisas, atualizadas e completas
com relacao aos jogadores e times de todo o planeta, é praticamente obrigatorio
utilizar ferramentas e plataformas de terceiros, que reinem uma imensa quan-
tidade de dados de maneira sistematica e de facil visualizacdo. Esses servicos
podem ter diferentes alvos e objetivos, desde auxiliar olheiros e dirigentes de
clubes a selecionarem a préxima jovem promessa ou apenas facilitar a vida do
torcedor que deseja acompanhar o desempenho do seu time do coragao. Alguns
exemplos desses servigcos sao os seguintes: Transfermarkt, Ogol, Futebol80, Fus-
sballtransfers, Goal' . Este trabalho, portanto, utiliza uma dessas plataformas a
fim de permitir a extracao das informacdes necessdrias para a correta aplicagao
da férmula.

Os critérios levados em conta para a realizagdo da escolha da plataforma
foram os seguintes: i) quantidade e qualidade da informacao com relagao aos
principais torneios de futebol, ii) quantidade e qualidade da informacao com
relacao aos torneios em paises menos relevantes para o futebol mundial, iii)
quantidade e qualidade da informacao com relacdo as épocas mais antigas,
iv) facilidade na obtencao dos dados do ponto de vista técnico e, por fim, v)
autorizagcao para obtencao e utilizagao dos dados.

Com base nesses critérios, o site escolhido foi o Transfermarkt, que para i),
iv) e v) é definitivamente o melhor entre as opgoes, ja que é muito completo para
as ligas europeias e de selecoes a partir do século XXI, é gratuito, ndao necessita
de autenticacao para visualizar todas as informacodes e, o mais importante,
autorizou o uso dos dados para este trabalho. Apesar disso, para as ligas de
paises menores, longe do eurocentrismo, principalmente tratando-se do século
XX, o site apresenta lacunas na completude e precisao das informacgoes. Por esse
motivo, a extragdo das informacoes para este sistema é proveniente de duas
fontes: A) o site Transfermarkt e B) planilhas que contém dados especificos que
nao estao presentes na plataforma.

! https://www.transfermarkt.com/, https://www.ogol.com.br/, https://www.futebol80.com.br/, https:
//www.fussballtransfers.com/ e https://www.goal.com/br
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Outro fato importante de ser mencionado, é que as insergoes automati-
zadas sao realizadas para jogadores e times, apenas. Campeonatos, paises e
continentes precisam ser inseridos manualmente, ja que as informacgoes que
eles armazenam ndo sao passiveis de web scraping, por se tratarem de coe-
ficientes completamente customizados para a aplicagdao da formula. Mesmo
assim, na pratica, o repositério [L. B. Salvador, 2023] disponibiliza um script de
inicializacao que ja insere no MongoDB os campeonatos, paises e continentes
automaticamente, contendo todos os pesos utilizados pela férmula.

4.1 Fonte A: Transfermarkt

Apesar de exibir todas as informacdes sem custos e necessidade de login, o
site Transfermarkt nao oferece nenhum tipo de API (Application Programming
Interface) para obter seus dados. Por esse motivo, para realizar a extracao,
foi necessario realizar um web scraping diretamente nas paginas HTML (Hy-
perText Markup Language) da plataforma. O script que realiza essa tarefa foi
implementado em Python e utilizou duas bibliotecas principais: Requests? e
BeautifulSoup?® . A primeira biblioteca é responséavel por realizar as requisicoes
HTTP para todas as URLs do site que contém informacgoes uteis para a férmula.
A segunda é caracterizada como um parser HTML ou XML (neste caso apenas
HTML) que recebe uma string contendo todo o cddigo fonte da pagina e devolve
uma estrutura na qual é possivel procurar elementos por suas tags, identificado-
res, classes, atributos, etc., de modo a possibilitar o web scraping propriamente
dito. A motivacao para a escolha dessas bibliotecas, em detrimento de outras
com o mesmo propdsito, foi a familiaridade e experiéncia do autor com esse
material, além do fato de ambas serem muito bem documentadas.

A seguir, sdo expostos dois diagramas contendo as URLs necessdarias para a
obtencgdo de cada um dos dados uteis para a aplicagdo correta da férmula. O
da Figura 4.1 se refere as informacoes dos times e o da Figura 4.2 se refere as
informacoes dos jogadores.

Como é possivel ver nos diagramas, os jogadores sdo responsaveis pela maior

parte das URLs, o que faz sentido ja que a pontuacdo é justamente focada neles.

De qualquer forma, para times, o importante é extrair informacoes béasicas
(nome e pais de origem) e os titulos conquistados. Para jogadores, além do
basico (nome, nacionalidade e data de nascimento), é importante obter a sua
posicdo, ja que a féormula para goleiros e defensores é diferente da férmula para
o resto dos jogadores. Além disso, é necessario coletar uma lista de times em
que ele atuou, incluindo a selecao nacional (sem incluir a selegdo olimpica ou
categorias de base). Por fim, o foco da extracao ¢ obter informagoes sobre os
titulos conquistados e sobre a performance em cada campeonato disputado,
que é caracterizada pela quantidade de gols, assisténcias, hat-tricks, pénaltis

2 https://requests.readthedocs.io/en/latest/
3 https://www.crummy.com/software/BeautifulSoup/
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\ 4 Y

Informagdesgerais
(nome e paisde
origem)

Y Y
< Idatenfakten/verein/131 > < lerfolge/verein/131 >

Figura 4.1: Diagrama das URLs necessadrias para a extracdo dos times
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Isaison//verein/0/liga/0/wettbewerb
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Figura 4.2: Diagrama das URLs necessdrias para a extracdo dos jogadores
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defendidos (apenas goleiros), jogos sem sofrer gols (goleiros e defensores) e
aproveitamento na competicao.

Por conta da estrutura da plataforma, as informacgoes sobre a performance
na selecao estao em URLs diferentes da performance dos clubes. Além disso, os
dados aparecem de diferentes maneiras ao longo das URLSs, como em tabelas
com resumos por campeonato, no caso da performance de clubes, ou também
listas jogo a jogo, no caso da performance de selecoes. De qualquer forma, com
as dez URLs mostradas nos diagramas ¢ possivel obter tudo que é necessario
para a aplicacao total da féormula.

4.1.1 Observacoes acerca da qualidade e corretude da
extracao

Uma das dificuldades quando se trata de realizar web scraping, em compara-
¢ao com o uso de uma API existente, é a impossibilidade de se ter certeza de que
a estrutura da pagina ndo serd alterada, pois caso isso acontega, é possivel que
o comportamento do extrator seja total ou parcialmente prejudicado. Por esse
motivo, para a realizacao do web scraping em questao, durante cada extracao,
alguns testes em tempo de execugao sao realizados para checar se a estrutura
da pagina é a esperada. Mesmo assim, essa checagem é limitada ja que, por
exemplo, ndo é possivel ter certeza de que uma resposta do extrator que indica
que certo jogador nao possui gols estaria errada, visto que é possivel que ele
realmente nao possua nenhum gol ao longo de sua carreira. Deste modo, além
das checagens de estrutura, o scraper pode ser habilitado para fornecer avisos
sempre que algum conteudo seja peculiar (como é o caso do jogador que nao
possui titulos ou hat-tricks), e entdo cabe ao usuario se certificar de que o
comportamento reportado faz sentido ou entao de que realmente ha alguma
anomalia com relacao a informacao.

Dessa maneira, a implementacao desse web scraper requer manutencao
sempre que a estrutura da pagina é alterada, porém, neste caso, o ideal seria
que um site do porte do Transfermarkt oferecesse um servigco de API ou entao
gue nao necessitasse de constantes alteracdoes em sua estrutura.

4.1.2 Interacao entre o BD e o extrator

Uma importante observacgao a ser feita com relagao a interacao do BD com o
modulo de extragdo do sistema é a seguinte: em geral, o extrator obtém todas
as informacgoes de cada jogador e time sem precisar consultar o banco de dados,
de modo que, mesmo que um campeonato nao tenha sido registrado no BD
mas esteja sendo referenciado na fonte do jogador, ele possa ser inserido no
documento deste jogador. Isso impede que seja necessario refazer as extragoes
para todos os jogadores e times quando um novo campeonato é inserido no
banco de dados e também garante maior independéncia entre os médulos do
sistema, facilitando a depuracao e diminuindo a chance de erros.

Apesar disso, um obstaculo encontrado para que essa pratica seja totalmente
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aplicada é causado pela discrepancia, natural do mundo futebolistico, entre a
definicdo do periodo de uma temporada em cada um dos paises do mundo (ja
detalhada no Capitulo 2). Assim, suponha dois jogos ocorrendo na mesma data
em campeonatos distintos. Para garantir a precisao da férmula, é preciso saber
em qual temporada cada jogo deve estar contido, mas ainda que as duas partidas
ocorram na mesma data, a temporada pode variar dependendo do campeonato
atrelado a cada um dos jogos. Uma exemplificacao desse fendmeno é um jogo de
Champions League (Europa) no dia 19/05/2023 e outro de Libertadores (América
do Sul) no mesmo dia. Enquanto para a Europa a partida pertence a temporada
2022, para a América do Sul o jogo faz parte da temporada 2023.

Deste modo, para a informacao ser completamente fidedigna, € necessario
saber, para cada campeonato, qual modelo de temporada ele adota. Sendo assim,
sempre que um novo torneio é inserido, é preciso indicar em qual dos dois tipos
de temporada (Norte ou Sul) ele é baseado. Para isso, o atributo SeasonType da
colecao CHAMPIONSHIP foi idealizado. Portanto, durante a extracao, algumas
informacodes s6 sao inseridas corretamente apos a consulta desse atributo , fato
esse que impede a total independéncia entre o banco de dados e o extrator.

4.2 Fonte B: extracao manual

As planilhas tém como principal objetivo corrigir e complementar infor-
macoes advindas da fonte A. Por meio desses registros, os dados de times e
jogadores podem ser corrigidos, sendo que para times é possivel adicionar e/ou
remover titulos e para jogadores é possivel adicionar e/ou remover performances
em campeonatos e titulos.

Com relacgao as performances do jogador, ha duas maneiras de modifica-las:
a) jogo a jogo, isto é, uma linha por jogo, onde em cada linha hé a indicacgao
da quantidade de gols, assisténcias, pénaltis defendidos e resultado final da
partida (de onde é possivel extrair os clean sheets e pontos por jogo), ou b)
campeonato a campeonato, onde cada linha apresenta o resumo das estatisticas
para cada campeonato, da mesma forma que o proéprio Transfermarkt ja faz. A
Tabela 4.1 ilustra uma planilha no formato a) e a Tabela 4.2 ilustra uma planilha
no formato b).

date champld | clubld scored | conceded goals | assists saved .
goals | goals penalties

20/05/1990 | BRA1 199 3 1 1 0 0

12/09/1995 | RIOSP 199 4 4 3 1 0

Tabela 4.1: Exemplo de uma planilha contendo a performance jogo-a-jogo de um
jogador

A motivacgao para essas especificidades é o fato da fonte desses dados nao
ser homogénea e variar muito, entdo é possivel que, para certo jogador, seja
necessario obter as informacoes faltantes diretamente dos jornais da época, por
exemplo no caso do Pelé, sendo, portanto, mais natural que se utilize o modo a).
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. hat- clean | saved
champld | season | clubld | matches | goals | assists tricks | sheets | penalties PPG
CL 2022 131 2 0 1 0 0 0 3
WM22 2022 3437 7 7 3 0 0 0 2.75

Tabela 4.2: Exemplo de uma planilha contendo a performance por campeonato de um
jogador

Por outro lado, se a informacédo é advinda de outra plataforma ja sistematizada,
muitas vezes ela ja estd no modo b), por isso é necessdario que se tenha suporte
para mais de um modo de insercgao.

Assim, o fluxo a cada extracao de dados de jogadores e times é o seguinte:
cria-se a estrutura de extracdo advinda do Transfermarkt, checa-se se ha pla-
nilhas de insercao para esse jogador ou time e, em caso afirmativo, sao feitas
as atualizacdes necessdarias. Deste modo, para o resultado final, ndao ha di-
ferenciacao entre o que foi provido pelo Transfermarkt e o que foi alterado
manualmente.

Por fim, é importante notar que dados como nome, data de nascimento, pais
de origem, posicao (jogador) e clubes em que atuou (jogador) nao sao informa-
cOes alteraveis pelas planilhas. Além disso, se um jogador nao estiver presente
na base de dados do Transfermarkt nao é possivel inseri-lo manualmente apenas
por meio das planilhas.



Capitulo 5

O Calculo da Pontuacao

Como ja apresentado anteriormente, a pontuacao é baseada em uma féormula
(E. P. Salvador et al., 2022), que permite metrificar a qualidade da carreira de
um jogador no que diz respeito a performance individual, titulos conquistados e
impacto causado nos times em que atuou. E importante notar que o calculo néo
permite avaliar o potencial futuro de um jogador, nem leva em conta valores de
mercado envolvidos nas transferéncias ao longo de sua carreira, muito menos a
sua capacidade de influéncia fora das quatro linhas. A ideia é lidar apenas com
os atributos inerentes ao jogo de futebol.

Sendo assim, a estrutura da férmula é composta por trés grandes com-
ponentes, que fornecem pontuacoes independentes, que posteriormente sao
somadas para gerar o valor final da pontuacao. Os componentes sao: individual,
conquistas e impacto. Ao longo de cada etapa, além dos dados advindos dos
proprios jogadores e times, é necessario levar em conta diversos coeficientes
que atrelam o campeonato, pais, continente e alguns outros fatores ao evento
tratado, seja ele a performance individual, conquistas ou impacto do jogador. A
préxima secdo € dedicada a explicar o funcionamento desses coeficientes e, em
seguida, cada secao buscara descrever um dos componentes.

5.1 Coeficientes de ajuste

Cada coeficiente varia no intervalo [0, 1] e seu objetivo é ajustar cada ele-
mento a ser quantificado na pontuacgao, considerando a dificuldade ou impor-
tancia proveniente dos contextos dos campeonatos, paises ou continentes. Por
exemplo, um torneio como a Copa do Mundo deve ser mais importante na
formula do que o campeonato brasileiro. Ndo apenas por ser mais dificil do
ponto de vista técnico, mas também pela importancia e frequéncia que o torneio
ocorre. Assim, o peso de cada um deles deve ser diferente. Outro exemplo é que
o titulo do campeonato hungaro, por exemplo, deve ser menos recompensado do
que a conquista do campeonato espanhol. Ou entao que ganhar o Campeonato
Paulista de 2023 deve ser diferente de ganhar o mesmo torneio de 1966.
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Em resumo, sao diversos fatores envolvidos no futebol passiveis de serem
ajustados de acordo com o contexto. Para paises, continentes e alguns campeo-
natos excepcionalmente, os pesos sao Unicos por temporada, enquanto para a
maioria dos campeonatos o peso é fixo em toda a histéria, apenas diferenciando
0s pesos entre participante, campeao e vice-campeao. Para entender como cada
peso foi estipulado, seria necessario outra monografia, entdo o importante para
este trabalho é saber que eles existem e que sao facilmente alteraveis, caso
qualquer um deseje modifica-los.

As tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 mostram alguns exemplos de diferentes coeficien-
tes.

Campeonato Peso | Peso titulo | Peso vice
Campeonato Brasileiro | 2,0 20,0 N/A
Copa do Mundo 19,02 190,2 47,5
Copa Libertadores 4,75 47,5 N/A
Copa do Rei 1,5 15,0 N/A

Tabela 5.1: Exemplo da estrutura dos coeficientes dos campeonatos

Pais Temporada | Peso
Brasil 1929 1,0
Brasil 1986 0,72
Brasil 2021 1,0
Inglaterra | 1998 0,53
Inglaterra | 2006 0,89
Inglaterra | 2014 0,8

Tabela 5.2: Exemplo da estrutura dos coeficientes dos paises

Continente | Temporada | Peso Clube | Peso Selecao
Europa 1973 1,0 1,0
Am. do Sul | 2003 0,82 1,0
Am. do Sul | 2012 0,67 1,0
Oceania 2016 0,39 0,4

Tabela 5.3: Exemplo da estrutura dos coeficientes dos continentes

5.2 Componente individual

Esse componente tem como principal objetivo avaliar as estatisticas individu-
ais do jogador. Para isso, os seguintes atributos sao levados em conta: partidas,
gols, assisténcias, hat-tricks, aproveitamento, jogos sem sofrer gols (defensores
e goleiros, apenas) e também pénaltis defendidos (goleiros, apenas). Os valores
para cada atributo sao os seguintes:
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* Partida =1

* Gols =2

* Assisténcias = 1,5
* Hat-tricks = 3

* Jogos sem sofrer gols = 1,3 (goleiro) e 0,65 (defensor)

Pénaltis defendidos = 2,5
* Aproveitamento = (Vitorias * 3 + Empates)/Partidas

Ao iterar pelo objeto contendo a performance de um jogador, para cada
instancia de um campeonato essa pontuacao é calculada e, apds todos os ajustes
(pesos do campeonato, pais e continente), o valor final é encontrado e entdo
somado a pontuacao total desse componente.

Exemplo de aplicacao desse componente: Primeiramente, é necessario
obter no registro do jogador a performance em determinado campeonato. No
caso do registro do Programa 5.1, “ES1” representa o Campeonato Espanhol,
131 representa o clube Barcelona e o jogador em questdo é Lionel Messi.

{"2012": {
"ES1":{
"131":{
"Partidas":32,
"Gols":46,

"Assistencias":13,
"Hat-tricks":2,
"Aproveitamento":0.85,
"Jogos sem sofrer gols":0,
"Penaltis defendidos":0

}
b}

Programa 5.1: Exemplo de fragmento da performance de um jogador

Resultado = (1 * 324+ 2 %46 + 1,5 % 13+ 3 » 2) = 149,5

Entao, esse resultado deve ser multiplicado pelo aproveitamento de pontos
e pelos coeficientes de ajuste correspondentes ao campeonato, pais e conti-
nente:

CIndividual = 149,5 * 0,85 * P630E51 * PesoEspanha(ZOlZ) * PesoEuropa(Clubes—2012)

CIndividual = 127,07 * 2,0 * 1,0 * 1,0 = 254,15
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5.3 Componente de conquistas

Esse componente tem como principal objetivo avaliar os titulos conquistados
por cada jogador. Percorrendo cada titulo presente no registro do atleta, a
pontuacao é encontrada multiplicando o peso do campeonato conquistado pelo
restante dos ajustes. Além disso, para diferenciar jogadores que jogaram 100%
do campeonato de jogadores que atuaram apenas 5%, por exemplo, é feita outra
multiplicagdo considerando o numero de partidas jogadas contra o numero de
partidas esperadas para aquele torneio.

Exemplo de aplicacao desse componente: Primeiramente, é necessario
obter do registro do jogador os titulos conquistados (Programa 5.2).

{"2012": {
"Campeao do Campeonato Espanhol":{
"Time":131
}
}}

Programa 5.2: Exemplo de fragmento dos titulos de um jogador

Entdo, deve-se multiplicar os ajustes correspondentes ao campeonato, pais,
continente e jogos disputados, que nesse caso vale 1,0 pois o jogador esteve
presente em 84% (32/38) das partidas do torneio.

CTitulos = PesoTituloESl * PesoEspanha(ZOlZ) * PesoEuropa(Clube372012) * AjuStefogOS

Crituios = 20 % 1,0 * 1,0 * 1,0 = 20

5.4 Componente de impacto

Esse componente tem como principal objetivo avaliar o impacto causado pelo
jogador em cada clube/selecao que atuou, sendo o componente mais complexo de
ser calculado, ja que precisa levar em conta ndo sé o que o jogador conquistou
no periodo em que atuou mas também o que o time conquistou em toda a
historia.

A pontuacao final do componentes leva em conta dois sub-componentes:
impacto agudo e impacto de longo prazo. Cada porgao do cdlculo é feita por
temporada e por time, e o resultado é somado no final para construir o impacto
geral. As proximas explicacdoes supoem uma temporada e time fixos.

5.4.1 Impacto agudo

O impacto agudo é a diferenca entre a pontuacao de titulos do jogador na
temporada em questao (ScoreJogador) com a pontuacao de titulos do time na
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temporada correspondente (ScoreTime, definida a seguir). Essa subtracao é
entao multplicada por 10, como na férmula:

Impactoggus, = (ScoreJogador — ScoreTime) * 10

A temporada correspondente é encontrada da seguinte maneira: levando em
conta a passagem completa de um jogador por um time, com comeco C e fim
F, primeiro é contabilizada a duracao D da passagem (D = F - C + 1). Entdo
ordena-se de forma decrescente as pontuagodes de titulos do jogador pelo time
em todas as temporadas (serao D temporadas: C, C+ 1, C+ 2, ..., F-2, F -
1, F). Com isso, encontra-se o indice I (0 <=1 < D) da temporada em questao,
em comparagao com a passagem inteira do jogador pelo time, ou seja, I = 0
corresponde a temporada com mais pontuacao, I =1 a segunda, até I =D — 1
que é a de pior pontuacgao. Depois, considerando a mesma duracao D, s6 que
comecando na temporada C-D e terminando em C - 1, essas temporadas sao or-
denadas pela pontuacao de titulos do time em cada uma. Entdo, a temporada de
indice I é escolhida e considerada a temporada correspondente, cuja pontuacao
corresponde a ScoreTime na féormula anterior.

Exemplo para facilitar a compreensao do calculo, utilizando jogador e
clube ficticios: Primeiramente, é necessario obter os dados de conquistas
durante a passagem do jogador pelo clube, nesse caso nas temporadas 2006 até
2010 (C = 2006, F = 2010 e D = 5) e calcular as pontuagoes correspondentes a
cada temporada (como mostra a Tabela 5.4).

Jogador | Temporada | Pontuacao titulos
J1 2006 60
J1 2007 32
J1 2008 56
J1 2009 0
J1 2010 10

Tabela 5.4: Pontuacdo de titulos do jogador J1 pelo clube C1 de 2006 até 2010

Entao, é feito o mesmo levantamento para o clube, porém durante as tempo-
radas (C-1, C-2, ..., C-D), nesse caso de 2001 até 2005 (Tabela 5.5).

Clube | Temporada | Pontuacao titulos
C1 2005 100
C1 2004 23
C1 2003 0
C1 2002 45
C1 2001 0

Tabela 5.5: Pontuacéao de titulos do clube C1 de 2001 até 2005

Seja 2008 a temporada de interesse para o calculo do impacto agudo. Essa
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temporada corresponde a segunda maior pontuacdao durante a passagem do
jogador pelo clube (I = 1). De 2001 até 2005, a segunda melhor temporada do
clube foi 2002, logo ela é a temporada correspondente. Sendo assim, a aplicagdo
da férmula é:

Impactoagug, = (56 — 45) * 10 = 11 * 10 = 110

5.4.2 Impacto de longo prazo

Um pouco mais simples que o anterior, esse impacto busca ilustrar a impor-
tancia de cada temporada de um jogador em certo time com relacao a todos os
titulos do time na histéria (até a saida do jogador). A féormula que representa
este impacto é a seguinte:

Impactojongo = (Scorejogador /ScoreTime) + 1000

A ideia é calcular a pontuacédo de titulos do jogador por determinado time
para a temporada em questao (ScoreJogador) e dividi-la pela pontuacao de
titulos do time desde o inicio de sua histéria até a ultima temporada do jogador
atuando pelo time (ScoreTime). Depois, o resultado é multiplicado por 1000.
Caso ScoreTime seja igual a 0, ScoreJogador também deveria ser 0, e esse
calculo é zerado.

Utilizando as mesmas informacoes expostas durante a explicagdao do impacto
agudo (tabelas 5.4 e 5.5), considerando a temporada 2008 como alvo e supondo
que o clube C1 nasceu em 2001, falta apenas obter os dados de pontuacao do
clube de 2006 até 2010 (que em geral serd igual a pontuacao do jogador nessas
temporadas).

Clube | Temporada | Pontuacao titulos
C1 2006 60
C1 2007 32
C1 2008 56
C1 2009 0
C1 2010 10

Tabela 5.6: Pontuacao de titulos do clube C1 de 2006 até 2010

Dessa forma, o score total do time é:

2010

ScoreTime = Z ScoreTime;

i=2001

ScoreTime =0+ 45+ 0+ 23 + 100 + 60 + 32+ 56 + 0 + 10 = 326
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Aplicando a féormula:

Impactojeng, = (56/326) * 1000 = 171,77

5.4.3 Impacto final

O impacto final de cada temporada é calculado da seguinte maneira:

Impactofina = Aprov * (Impactoggud, + Impactojeng,)/2

Aprov corresponde ao aproveitamento de pontos do jogador em toda a tem-
porada, considerando todos os times que ele atuou e competicoes que disputou,
Impacto,g.q, corresponde a soma de todos os impactos agudos calculados para os
times que o jogador atuou naquela temporada e Impactojy,y, corresponde a soma
de todos os impactos de longo prazo calculados para os times em que o jogador
atuou naquela temporada.

E importante notar que, por conta da diferenca existente no impacto agudo,
o valor do impacto final pode ser negativo. Desse modo, a fim de evitar valores
negativos, caso o impacto final seja menor que 0, ele é zerado. A razao para esta
escolha é que o jogador seria “punido” (ja que sua pontuacao decresceria) por
atuar em um time que ja foi muito vitorioso mas que atualmente ndao consegue
conquistar os mesmos titulos.

Considerando os exemplos anteriores de impacto agudo e de longo prazo,
supondo que o aproveitamento do jogador durante a temporada foi de 80%
e que ele atuou apenas no clube C1, o impacto final para a temporada 2008
seria:

Impacto fing = 0,8 * (110 + 171,77) /2 = 112,70

5.5 Pontuacao final

Como ja introduzido no inicio da secgao, a pontuacao final é calculada da
seguinte maneira:

Pf = Cindividual + Critulos + Cimpacto

Além disso, como ja introduzido no Capitulo 3, no banco de dados hd uma
colecgao especifica (SCORE) para armazenar, além de seu valor final, todas as
porgoes da férmula, divididas entre componentes, temporadas e diferenciando
clubes das selegbes. Dessa maneira, € possivel realizar mais andlises levando
em conta nao sé o valor final da pontuacao, mas diversos fragmentos da féormula
também, permitindo comparacgoes que envolvem isolar um dos componentes,
comparar pontuagoes proporcionalmente a temporadas disputadas e diversas
outras observacoes.



Capitulo 6

Banco de Dados de Grafo

A partir do banco de dados operacional, que contém o registro completo de
todos os jogadores e suas respectivas pontuacgoes, é possivel criar um grafo
que promove uma representacao distinta da estrutura de documentos desse
BD. A ideia é que cada n6 do grafo represente um jogador do registro, e cada
aresta (nao direcional) represente as atuagdes conjuntas entre dois jogadores,
ou seja, se dois atletas estao conectados quer dizer que em alguma temporada
eles atuaram juntos pelo mesmo time.

O grafo possibilita a representacao nao s6 das informacoes individualmente,
isto é, cada jogador com sua pontuacao, como também da interacao entre
cada elemento do BD. Dessa maneira, pode-se tratar o conjunto de jogadores
coletivamente, de acordo com as relagoes formadas entre companheiros de
equipe ao longo de suas carreiras. Do ponto de vista futebolistico, mais analises
podem ser feitas, ja que é possivel, por exemplo, saber qual jogador coleciona
mais ou menos companheiros de equipe diferentes. Além disso, do ponto de vista
computacional, a estrutura de um grafo possui métricas préprias que também
podem enriquecer o estudo, como qual a maior distancia entre dois jogadores,
ou qual a taxa de crescimento do grafo conforme mais jogadores sao adicionados
no BD.

Assim, para melhor compreensao das etapas envolvidas neste processo, as
proximas segO0es buscam elucidar as motivagoes para escolha do SGBD e o
processo de conversao entre os bancos de dados, além de mostrar na pratica
alguns resultados fornecidos por esse estudo.

6.1 A escolha do SGBD Neo4]

Atualmente, existem diversos SGBDS baseados em grafos disponiveis no
mercado, cada um com suas particularidades e objetivos. Dentre eles, destacam-
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se: Amazon Neptune', que faz parte do Amazon Web Services (AWS), OrientDB?
(que pode ser orientado nao s6 a grafos como também a documentos, chave-valor
e objetos) e 0 Neo4]3, que foi o sistema escolhido para este projeto . As principais
vantagens do Neo4] sdo: gratuidade da ferramenta; facilidade de manipulacao
dos dados, ja que utiliza a linguagem de consulta CYPHER; nao necessidade de
instalacao local, ja que pode funcionar com uma maquina virtual; interface web
intuitiva e poderosa; completa integracao com a linguagem Python, que permite
que a conversao entre MongoDB e Neo4] ocorra facilmente; implementacao
nativa de diversos algoritmos que extraem métricas do grafo, como busca por
caminhos, deteccao de comunidades e deteccao de centralidade, e, por fim, a
ultima vantagem do Neo4] é a familiaridade do autor com a ferramenta.

Abaixo segue uma tabela com a comparacao entre algumas ferramentas de
gerenciamento de dados orientadas a grafos:

Neo4] Amazon Neptune OrientDB
Empresa responsavel | Neo4] Amazon OrientDB

GPLv3 para a Apache 2
Community Edition (open source)

Licenca de software Proprietéria

Muito variaveis, dependendo

Precos Gratuito para 1 instancia do local de hospedagem. Gratuito
¢ de BD De 0.1 USD até 70 USD por ul
hora.
Fornecer escalabilidade e Implementar um SGDB
Fornecer performance, o L L3
o1 s facilidade ao usudrio de cddigo aberto que possa
- flexibilidade e agilidade, . . .
Objetivo . . utilizando a estrutura de ser facilmente manipulado
além de implementar . . . .
transacdes ACID cloud computing fornecida inclusive por quem conhece
¢ ’ pelo AWS. apenas SQL

SQL (estendido para dar
suporte a consultas proprias
de grafos)

CYPHER (cddigo aberto Apache TinkerPop Gremlin,

Linguagem de consulta adaptada do openCypher) SPARQL e openCypher

As linguagens presentes no
AWS (Python, PHP,

Java, Ruby, etc.)

Todo o gerenciamento de
hardware e armazenamento
é feito automaticamente
pelo AWS.

Integracao com Python, Javascript, Java,
linguagens PHP, Ruby, Go, Perl, etc.

Python, C, C++,
Java, Javascript,Ruby, etc.

Possui outras versdes pagas
Outras caracteristicas | e com licengas comerciais
para empresas.

Possui outras versoes pagas
e com licencas comerciais
para empresas.

Tabela 6.1: Comparacao entre trés dos principais bancos de dados orientados a grafos

6.2 Conversao MongoDB — Neo4]

A conversao entre MongoDB (BD Operacional) e o Neo4] (BD Grafo) ocorre ao
mesmo tempo em que a insercdo ou atualizagdo de um jogador é feita. Primeiro,
os registros sao armazenados no SGBD orientado a documentos, para entao
serem adicionados na estrutura do grafo. Sendo assim, para formar os nos de
um jogador, basta obter seu ID, nome e pontuacao total. Para as arestas de cada
jogador, o algoritmo percorre o registro de todos os outros jogadores armazena-
dos no BD Operacional em busca de atletas que atuaram juntamente do jogador

! https://aws.amazon.com/pt/neptune/
2 http://orientdb.org/
3 https://neodj.com/
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a ser atualizado/inserido. A ideia é que, a partir de cada tupla (campeonato,
temporada, time) contida na performance de um jogador, seja possivel encontrar
todos os outros atletas que atuaram com ele. E importante destacar que, com
esse procedimento, jogadores que jogaram em uma mesma temporada por um
mesmo time mas nao jogaram nenhum campeonato simultaneamente nao sao
considerados pares, tornando a estrutura mais fidedigna com a realidade, ja que
nesse caso € impossivel que tenham jogado pelo menos uma partida juntos.

Outra observacao importante é que, para simplificar a visualizagdo e armaze-
namento do grafo, algumas decisoes foram tomadas a fim de remover arestas
redundantes ou em excesso. Primeiramente, cada par de jogadores s6 possui
uma aresta entre si, independente da quantidade de temporadas ou times em
que ambos atuaram conjuntamente. Além disso, a selecao nacional nado é valida
para considerar que dois jogadores jogaram juntos e, por ultimo, campeonatos
gue nao estao registrados no banco de dados operacional (categorias de base,
por exemplo) também nao sdo validos para relacionar dois jogadores.

Abaixo seguem dois exemplos de requisicoes CYPHER enviadas ao Neo4],
uma para criar o n6 de um jogador e a outra para relacionar dois jogadores.

Primeiro a criagdo de um no:

CREATE (p:Player {name:"Lionel Messi",
transfermarkt_id:28003,
score: 8434}

)

Depois, a criacao da relacao entre dois jogadores:

MATCH
(a:Player),
(b:Player)
WHERE a.transfermarkt_id = 28003 AND b.transfermarkt_id = 44352
CREATE (a)[-|[rab:PLAYED_WITH {
seasons: [2014, 2015, 2016, 2017, 2018, 2019],
teams: [131],
cost:/-jp,
}
1->(b)
RETURN type(rab)

Neste ultimo comando, é possivel perceber que o relacionamento (aresta)
que liga dois jogadores contém quatro atributos diferentes. O primeiro e o
segundo, “seasons” e “teams”, correspondem a lista de temporadas e times,
respectivamente, em que os jogadores jogaram juntos. O terceiro e ultimo
atributo, “cost”, é calculado da seguinte forma:

cost = —1 « len(seasons) = len(teamslds)
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“len(seasons)” e “len(teams)” representam a quantidade de temporadas e
times presentes em “seasons” e “teams”, respectivamente.

A ideia é que quanto mais temporadas e clubes presentes ligando dois
jogadores, menor é a distancia entre os nos no grafo. Dessa maneira, é possivel
realizar andlises considerando arestas com ou sem peso, que serao apresentadas
na Secgao 6.3.

6.3 Meétricas proprias da estrutura do grafo

Esta secao descrevera cada uma das métricas e fard a exposicao dos resulta-
dos obtidos ao executa-las em 768 jogadores inseridos no banco de dados. Nao
é possivel garantir que o registro de cada atleta apresenta suas informacgoes
completas, mas o importante é analisar o que é possivel alcancar com cada uma
das métricas.

Para todas essas métricas foram utilizados os algoritmos nativos da biblioteca
Graph Dada Science (GDS) do Neo4], entdao a implementacao desses algoritmos
fica fora do escopo deste projeto. Além disso, o grafo do Neo4], que por natureza
precisa ser direcionado, é convertido em um nao direcionado para que realmente
faca sentido os resultados, ja que o relacionamento “X joga juntamente com Y”
nao possui direcao.

Outro fato importante é que essas métricas nao utilizam a pontuacgao dos
jogadores para obter seus resultados, elas apenas se aproveitam da estrutura
do grafo, principalmente as arestas, para fornecer informacoes que nao sao
possiveis de serem obtidas apenas com a féormula explicada anteriormente.

6.3.1 Maior menor caminho (sem custo)

Como introduzido no Capitulo 2, um caminho entre dois n6s de um grafo é
a sequéncia de nés (ligados por pelo menos uma aresta) que possibilitam sair
de um no A e atingir outro n6 B. O fato de ser o menor caminho significa que a
quantidade de nds entre o né de origem e o de destino é minima. No caso do
caminho sem custo, cada aresta tem a mesma distancia, que é representada
por 1 unidade. Sendo assim, a ideia da métrica é analisar qual o maior caminho
dentre todos os menores caminhos entre cada par de jogadores.

A consulta:

CALL gds.allShortestPaths.stream(|'jundirectedGraph/'))
YIELD sourceNodeId, targetNodeId, distance

WITH sourceNodelId, targetNodeld, distance

WHERE gds.util.isFinite(distance) = true

WITH gds.util.asNode(sourceNodeId) AS source,
gds.util.asNode(targetNodeId) AS target, distance
WHERE source <> target
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RETURN source.transfermarkt_id AS source,
target.transfermarkt_id AS target, distance
ORDER BY distance DESC, source ASC, target ASC

A consulta devolve uma lista ordenada do maior caminho para o menor. Cada
item da lista contém o né de origem, o né de destino e a distancia entre eles. O
algoritmo utilizado por tras dessa consulta é o All Pairs Shortest Path (APSP),
que é mais eficiente do que encontrar o caminho minimo (utilizando Dijkstra
[Dijkstra, 1959], por exemplo) para cada par de nés do grafo.

O resultado

O maior menor caminho encontrado contém 11 nds, e na realidade sdo 13
caminhos com essa distancia. E importante notar que, dos jogadores inseridos,
muitos sdao de épocas completamente diferentes, desde os anos 50 até 2023,
entao é natural que existam caminhos com diversos nés. Além disso, é natural
que quanto mais antigos forem os jogadores, principalmente os que atuavam
em solo sul americano, menos informacoes estao presentes em seus respectivos
registros.

Um dos 13 caminhos é o seguinte: Waldemar Victorino (Uruguai, anos 70-
90), Hugo de Leodn (Uruguai, anos 70-90), Alvaro Gutiérrez (Uruguai, anos 90),
Aljosa Asanovic (Croacia, anos 80-90), Roberto Ayala (Argentina, anos 90-2000),
Santiago Cafizares (Espanha, anos 90-2000), José Antonio Camacho (Espanha,
anos 70-90), Amancio (Espanha, anos 60-70), Ferenc Puskas (Hungria, anos
40-60), Raymond Kopa (Franca, anos 50-66) e, por fim, Just Fontaine (Franca,
anos 50-60).

6.3.2 Componentes conexas

As duas métricas que tratam da quantidade de componentes do grafo sao as
seguintes: componentes fortemente conexas e componentes fracamente conexas.
Para o caso do grafo deste trabalho, ambas sao equivalentes, ja que a diferenca
estd em considerar ou nao cada aresta direcionada.

A ideia do algoritmo é percorrer o grafo e contar quantas componentes
conexas existem. Uma componente é conexa se todos os seus nds formam um
subgrafo conexo. Caso todos os 768 nds do grafo fossem conectados a todos os
outros, o algoritmo devolveria apenas uma componente, que seria composta por
todos os vértices do grafo.

A consulta

CALL gds.alpha.scc.stream(['lundirected_graph’'))
YIELD nodeld, componentlId

RETURN gds.util.asNode(nodelId).name AS Name, componentId AS Component

ORDER BY Component DESC
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No caso do algoritmo das componentes fracamente conexas, basta substituir
“scc” (Strongly Connected Components - Componentes Fortemente Conexos)
na consulta acima por “wcc”(Weakly Connected Components - Componentes
Fracamente Conexos) . O algoritmo devolve cada jogador com um nimero que
indica a sua componente, entdao jogadores com o mesmo numero fazem parte da
mesma componente.

O resultado

O algoritmo indica que sao 43 componentes conexas no grafo. A maior
componente conexa contém 714 néds (92%) do grafo, e as componentes restantes
sao compostas por um ou dois jogadores, em geral. Provavelmente, quanto mais
nés forem inseridos no grafo, maior a chance de aumentar esse percentual
e diminuir a quantidade de componentes, jd que aumentaria a possibilidade
de encontrar algum elo que ligasse duas componentes que atualmente sao
desconexas.

6.3.3 Quantidade de triangulos

A meétrica da quantidade de triangulos conta quantos tridngulos cada né
forma. Um triangulo é um conjunto de trés que estdo ligados entre si. Sendo
assim, um né que pertenca a muitos tridngulos representa um jogador com
muitas ligagoes diferentes, e o oposto significa que o jogador estd mais isolado
no grafo.

A consulta

CALL gds.triangleCount.stream(|'jundirected_graph''|)

YIELD nodeId, triangleCount

RETURN gds.util.asNode(nodeId).name AS name, triangleCount
ORDER BY triangleCount DESC

O algoritmo devolve para cada jogador um valor correspondente a quantidade
de triangulos em que ele estd contido.

O resultado

Os dois jogadores com mais tridngulos sdao Iker Casillas (Espanha, anos
2000-2010) e Xavi (Espanha, anos 2000-2010), ambos com 532 triangulos. Ha
também 93 jogadores que ndao possuem nenhum triangulo sendo que a maioria

deles faz parte do conjunto de jogadores que atuaram em meados do século XX.

Também é possivel notar que dos 10 jogadores com mais triangulos, 9 atuaram
no Real Madrid ou no Barcelona, clubes espanhéis, nos anos 2010, além de 6
serem da selecao da Espanha campea da Copa do Mundo de 2010.

Os 10 primeiros sao os seguintes: Iker Casillas (Espanha e Real Madrid)
e Xavi (Espanha e Barcelona), Cristiano Ronaldo (Real Madrid), Carles Puyol
(Espanha e Barcelona), Victor Valdés (Espanha e Barcelona), Zlatan Ibrahimovic
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(Barcelona), Hernan Crespo, Sergio Ramos (Espanha e Real Madrid), Andrés
Iniesta (Espanha e Barcelona) e Clarence Seedorf (Real Madrid).

6.3.4 K-1 cores

O algoritmo das K-1 cores tenta pintar o grafo com a menor quantidade de
cores possivel, sendo que a coloragao de cada no precisa respeitar a seguinte
regra: nenhum par de nés conexos pode ser pintado com a mesma cor. Esse
problema é NP-Completo, entao o resultado nao necessariamente é o 6timo, e a

qualidade de sua resposta pode depender do nimero de iteragoes do algoritmo.

De qualquer modo, é um resultado que prové mais informagoes acerca da
conectividade do grafo dos jogadores.

A consulta

CALL gds.beta.klcoloring.stream(Dundirected_graphﬂ)
YIELD nodeId, color

RETURN gds.util.asNode(nodeId).name AS name, color
ORDER BY name

O algoritmo devolve a quantidade total de cores necessarias e, para cada
jogador, devolve um nimero representando a sua cor.

O resultado

O nimero minimo de cores encontrado para pintar esses 768 jogadores é 20,
ou seja, cada cor pinta, em média, 39 nds. Se cada né fosse vizinho de todos os
outros, seriam necessarias 768 cores e, se cada no fosse desconexo em relagao
aos outros, seria necessario 1 Unica cor para pintar todos os nés. Mesmo com
a possibilidade desse resultado nao ser o 6timo, ele é interessante pois em um
grafo com 768 nds, onde cada né contém diversos vizinhos, esperaria-se que
muitas cores fossem necessarias para pintd-lo inteiro, porém na pratica nao é o
que acontece.

6.3.5 Grau de centralidade

Diferente das ultimas meétricas, esta aqui busca indicar a importancia de
cada né dentro do grafo, ja que ele devolve quais sdo os nds mais populares, isto
é, que contém o maior numero de vizinhos. Para o contexto dos jogadores de
futebol, um jogador com muitos vizinhos é aquele que teve muitos companheiros
diferentes ao longo da carreira, e, em geral, isso é resultado do jogador ter
passado por muitos times em sua trajetéria. O inverso também pode ser valido,
ou seja, jogadores que tém poucos vizinhos sao aqueles que estiveram em um
unico clube ao longo da vida, como é o caso de Francesco Totti, da Roma, Carles
Puyol, do Barcelona ou o Paolo Maldini, do Milan. Na pratica, outros casos de
jogadores com poucos vizinhos sao aqueles da metade do século XX, que nao
estao com todas as informagoes completas no seu registro e que a maioria dos
companheiros de clubes também ndo estao inseridos no banco de dados.
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A consulta

CALL gds.degree.stream(['lundirected_graph'))

YIELD nodeId, score

RETURN gds.util.asNode(nodeId).name AS name, score AS followers
ORDER BY followers DESC, name DESC

Para cada jogador, o algoritmo devolve a quantidade de vizinhos que ele
contém.

O resultado

O jogador com mais vizinhos é Zlatan Ibrahimovic (Suécia, anos 2000-2010),
com 69 vizinhos, seguido de Cristiano Ronaldo (Portugal, anos 2000-2020) com
64 e Hernan Crespo (Argentina, anos 90-2000) com 60. Cada um deles passou
por 10, 5 e 7 clubes, respectivamente. Ibrahimovic ja se aposentou mas teve
uma carreira de mais de 20 anos, Cristiano Ronaldo ainda joga e sua carreira
também ja passou dos 20 anos, e Hernan Crespo também ja se aposentou com
uma carreira de mais de 15 anos.

Enquanto isso, Francesco Totti (Itadlia, anos 2000-2010) tem 20 vizinhos e
estd em 189°, Carles Puyol (Espanha, anos 2000-2010) tem 49 vizinhos e esta em
25° e Paolo Maldini (Italia, anos 90-2000) tem 38 vizinhos e esta em 76°.

E claro que a centralidade de um jogador, nesse caso, est4 diretamente ligada
aos outros jogadores inseridos no banco, entdo seria possivel aumentar esse
valor para um jogador especifico inserindo intencionalmente seus companheiros
de equipe ao longo da vida. Como a ideia aqui é mostrar as possiveis analises
que cada métrica permite no grafo, nao faz diferenca quem é o jogador com
maior grau e o que isso implica, o importante é exemplificar a capacidade que a
estrutura do grafo tem de fornecer informacoes para além da férmula.

6.3.6 Maximo de influéncia

O algortimo CELF (Cost Effective Lazy Forward), recebe um inteiro K e
devolve K nés que maximizam o espalhamento no grafo. Basicamente, a ideia é
que se um no tem coeficiente de espalhamento alto, significa que ele é essencial
para espalhar uma informacao por toda a estrutura. Mais do que se ter muitos
vizinhos, significa que os vizinhos desse n6 contém muitos vizinhos, e assim por
diante. Sendo assim, pode-se dizer que, de forma geral, esses K vértices sdo os
K mais importantes do grafo.

A consulta

CALL gds.beta.influenceMaximization.celf.stream(
'lundirected_graph’],
{seedSetSize: 10}

)
YIELD nodeld, spread
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RETURN gds.util.asNode(nodelId).name AS name, spread
ORDER BY spread DESC, name ASC

Para este caso, o algoritmo foi rodado com K = 10, logo, o resultado contém
os 10 jogadores com os maiores coeficientes de espalhamento do grafo.

O resultado

Os 10 jogadores sao os seguintes: Zlatan Ibrahimovic (Suécia, anos 2000-
2010), Cristiano Ronaldo (Portugal, anos 2000-2020), Lionel Messi (Argentina,
anos 2000-2020), Cesare Maldini (Itdlia, anos 50-60), Karl-Heinz Rummenigge
(Alemanha, anos 70-90), Roberto Matosas (Uruguai, anos 60-70), Luis Suarez
(Uruguai, anos 2000-2020), Wim Suurbier (Holanda, anos 70-80), Manuel Bento
(Portugal, anos 70-90) e, por ultimo, Beom-sok Oh (Coréia do Sul, anos 2000-
2020).

A diferenca entre o valor do coeficiente de espalhamento do primeiro lugar
para os outros é gritante: Ibrahimovic contém 307.0 de coeficiente e Cristiano
Ronaldo 3.82. O jogador sueco foi o primeiro lugar em outra métrica, a do
grau de centralidade (Secao 6.3.5), e os dois resultados corroboram entre si na
conclusao de que a importancia desse jogador para o grafo é alta. Além disso, é
possivel perceber que, com esses 10 jogadores, a maioria das temporadas desde
1950 até 2023 é contemplada, tendo representantes para cada uma das décadas
entre esse periodo. Esse fato também faz sentido tendo em vista o objetivo do
algoritmo, pois para espalhar uma informacao no grafo seria necessario conter
representantes de diversos componentes distintos da estrutura, a fim de atingir
0 maior nimero de nds possiveis.

6.4 Relacao pontuacao - grafo

Na Secao 6.3, foram analisadas formas de se obter informacoes valiosas
utilizando apenas a estrutura do grafo e deixando a férmula e suas pontuagoes
de lado. Agora, serd apresentada uma outra métrica que utiliza tanto os vértices
e arestas do grafo quanto os resultados da aplicacao da férmula em cada jogador.
Note que, apesar dos resultados da aplicagdao da férmula serem inteiramente
apresentados somente no Capitulo 8, nesta secao algumas pontuacoes serao
exibidas para auxiliar na exposicao desta métrica.

6.4.1 O algoritmo

A ideia deste algoritmo é fornecer respostas para a seguinte indagagdo: um
jogador com uma pontuacao X estd rodeado de jogadores com uma pontuacgao
semelhante? Ou seja, existe alguma relagao entre a pontuacao de um jogador
e a pontuacao de seus vizinhos quando consideramos a carreira inteira dos
atletas?

Para atingir esse objetivo, o procedimento é simples. Primeiramente, a lista
de jogadores presentes no BD é percorrida e, para cada jogador, encontra-
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se todos os seus vizinhos. Entdo, calcula-se a média da pontuacao total e da
componente individual dos vizinhos. Sendo assim, para cada jogador existem 5
informacdes: seu score total (soma dos trés componentes), seu score individual
(apenas o componente descrito na Secao 5.2), a média dos scores totais dos
vizinhos, a média dos scores individuais dos vizinhos e, por fim, a quantidade
de vizinhos. Como exemplo, a Tabela 6.2 mostra esses valores para o jogador
Lionel Messi.

Lionel Messi
Pontuacao total: 8491
Pontuacao individual: | 5115
Pontuacao (meédia)

total vizinhos: 2475
Pontuacao (média) 847
individual vizinhos:

Total de vizinhos: 46

Tabela 6.2: Exemplo de saida do algoritmo para o jogador Lionel Messi

O motivo pelo qual a pontuacao da componente individual também é contem-
plada nessa métrica é o fato de que, como ela nao considera nenhuma conquista
coletiva, nao importa diretamente quais foram os times pelos quais o jogador
passou em sua carreira. Isso permite que a andlise seja mais justa ao comparar
a pontuacédo de um jogador com a de todos os seus vizinhos. E claro que, ao
mesmo tempo, jogadores que nao tenham caracteristicas ofensivas podem ser
prejudicados por esse calculo, e, por esse motivo, é importante usar tanto a
pontuacao total quando a individual para se chegar em qualquer conclusao a
partir dessa métrica.

6.4.2 Os resultados

Os resultados apenas consideram jogadores com 5 ou mais vizinhos, para
que a comparacao seja mais justa, entao no total 594 jogadores participaram
dessa métrica. Além disso, para cada jogador, ha duas maneiras de comparar
sua pontuacao com a de seus vizinhos: pela diferenca jogador — vizinhos ou pela
razao jogador /vizinhos.

Na Tabela 6.3 sao expostos os resultados médios dos jogadores, em compara-
¢ao com seus vizinhos. Pode-se perceber que, em geral, os jogadores possuem
sua pontuacao menor que a dos seus vizinhos, tanto a total quanto a individual,
mas que a discrepancia é maior quando consideramos a pontuacao total.

A Tabela 6.4 mostra os 5 jogadores com maior diferenca em comparacao com
os vizinhos, enquanto a Tabela 6.5) mostra os 3 jogadores com a pior pontuacao
em comparacgao com seus vizinhos, considerando a pontuacao total. O mesmo é
feito com a razao entre as pontuacgoes (também considerando a pontuacao total)
nas tabelas 6.6 e 6.7.
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Diferenca | Desvio padrao | Razao | Desvio padrao
meédia das diferencas | meédia das razoes
Pontuagao | =, 4, 4 972.78 0.89 0.74
total
Pontuacao | ., /¢ 504.44 1.01 2.44
individual

Tabela 6.3: Tabela contendo a diferenca e a razao entre a pontuacao total e individual

dos jogadores comparadas com a de seus vizinhos

Diferenca
Jogador (pontuacao | N° de vizinhos
total)
1° Lionel Messi 6016 46
2° | Cristiano Ronaldo 5986 64
3° Andrés Iniesta 3460 47
4° Thierry Henry 3136 53
5° Ronaldo 3020 50

Tabela 6.4:
seus vizinhos

Top 5 jogadores no quesito diferenca entre suas pontuacoes totais e a de

Diferenca
Jogador (pontuacao | N° de vizinhos
total)
594° | Pablo Garcia -2433 17
593° Pedri -2393 15
592° Ansu Fati -2366 18

Tabela 6.5: Piores 3 jogadores no quesito diferenca entre suas pontuacoes totais e a de

seus vizinhos

Razao
Jogador (pontuacao | N° de vizinhos

total)

1° Eusébio 3.97 5

2° | Cristiano Ronaldo 3.94 64

3° Lionel Messi 3.43 46

4° Zico 3.07 5

5° | Claudio Taffarel 2.97 9

Tabela 6.6:
vizinhos

Top 5 jogadores no quesito razdo entre suas pontuacoes totais e a de seus
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Razao
Jogador (pontuacao | N° de vizinhos
total)
594° | Beom-seok Oh 0.01 5
593° | Pablo Garcia 0.02 17
592° Pedri 0.04 15

Tabela 6.7: Piores 3 jogadores no quesito razdo entre suas pontuacoes totais e a de
seus vizinhos

Na sequéncia, sao exibidas 4 tabelas realizando o praticamente o mesmo
calculo, s6 que considerando as pontuacoes individuais dos jogadores em vez
das totais. Sao elas as tabelas 6.8, 6.9, 6.10 e 6.11.

Diferenca
Jogador (pontuacao | N° de vizinhos
individual)
1° Cristiano Ronaldo 4420 64
2° Lionel Messi 4268 46
3° | Robert Lewandowski 2146 29
4° Luis Suarez 1966 39
5° Zico 1741 5

Tabela 6.8: Top 5 jogadores no quesito diferenca entre suas pontuacoées individuais e a
de seus vizinhos

Diferenca
Jogador (pontuacao | N° de vizinhos
individual)
594° Ansu Fati -1048 18
593° Pedri -1045 15
592° | Fernando Muslera -931 6

Tabela 6.9: Piores 3 jogadores no quesito diferenca entre suas pontuagées individuais
e a de seus vizinhos

O que mais chama atengao nesses resultados sdao as presencas repetidas
de Lionel Messi e Cristiano Ronaldo e a grande diferenca de pontuacgao entre
eles e seus respectivos vizinhos, considerando qualquer um dos 4 modos de
comparacao. Isso mostra que, apesar de estarem em grandes clubes ao longo
de suas carreiras, apenas isso nao foi suficiente para atingirem pontuacoes tao
altas, ja que se esse fosse 0 caso seus vizinhos teriam pontuagdes igualmente
grandes. A explicacao para a pontuacao final desses jogadores ser tao alta é,
portanto, a total dominancia deles nas trés componentes em relagao a seus
companheiros de time ao longo de suas carreiras.

Do outro lado, nos piores jogadores, considerando essa métrica, apareceram
diversas vezes Ansu Fati (Espanha, anos 2020) e Pedri (Espanha, anos 2020), que
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Razao
Jogador (pontuacao | N° de vizinhos
individual)
1° Zico 9.17 5
2° | Cristiano Ronaldo 7.16 64
3° Lionel Messi 6.03 46
4° Eusébio 5.36 5
5° Gunar Nordahl 4.57 5

Tabela 6.10: Top 5 jogadores no quesito razdo entre suas pontuacgoes individuais e a de
seus vizinhos

Razao
Jogador (pontuacao | N° de vizinhos
individual)
594° | Fabian Basuadlo 0.01 5
593° | Beom-seok Oh 0.02 17
592° | José Basualdo 0.05 15

Tabela 6.11: Piores 3 jogadores no quesito razdo entre suas pontuacées individuais e a
de seus vizinhos

sao dois jovens (21 e 20 anos, respectivamente) considerados muito promissores
tanto no Barcelona quanto na selegao espanhola. A presenca deles neste calculo
¢ justificada por dois motivos: o fato de serem jovens e o fato de jogarem no
Barcelona. As duas caracteristicas contribuem para essas aparicoes, ja que, além
de nao terem tido tempo de serem campeodes e marcarem muitos gols por terem
pouca idade, estao em um time muito vitorioso, com diversos companheiros
acostumados a serem campedes e atuarem no altissimo escaldao do futebol,
fazendo com que a média das pontuacoes de seus vizinhos seja bem mais alta
que a deles proprios.



Capitulo 7

Interface de Usuario

A interface de usudrio desenvolvida para o sistema objetivou atender cinco
grandes requisitos funcionais: i) permitir a insercao dos dados estaticos (paises,
continentes e campeonatos), ii) permitir a visualizagao e interagdao com o grafo,
iii) permitir a visualizagao e manipulacao dos dados/pontuacoes dos jogadores,
iv) permitir a insercao dos dados dinamicos (jogadores e times), e, por fim,
v) permitir o gerenciamento de novas insercoes de times e campeonatos.

E importante notar que a maioria desses requisitos funcionais poderia ser
atendida por uma interface de linha de comando. Porém, como a intencgao é
facilitar o uso do sistema por pessoas com pouco ou nenhum conhecimento
na area de computacao, essa nao seria a opgao ideal, ja que é bem menos
intuitiva e demanda familiaridade com programas desta categoria. Sendo assim,
as proximas subsecgoes descreverao como cada um dos requisitos foi cumprido,
seja implementando concretamente uma solugao, utilizando alguma ferramenta
ja existente ou mesclando ambas opgoes.

7.1 Insercao de dados estaticos com o MongoDB
Compass

O MongoDB Compass ! é a GUI (Guided User Interface) oficial para o SGBD
MongoDB, ou seja, a principio é possivel realizar qualquer tipo de interacao
com o0 banco de dados utilizando essa ferramenta. Para o caso do sistema aqui
apresentado, como existem insercoes automatizadas e advindas de fontes exter-

nas, o Compass nao é suficiente para todas as interagdes com o BD operacional.

Mesmo assim, para dados contidos nas colegoes estaticas (paises, continentes e
campeonatos), a utilizacao dessa ferramenta é a maneira mais facil de atualizar,
remover ou inserir novos documentos. O ponto negativo de usar essa solugao é
que, eventualmente, se o BD é apagado, seja intencionalmente ou por alguma
falha, esses dados nao sao persistidos, ja que os scripts de inicializagcao nao

! https://www.mongodb.com/products/tools/compass

41


https://www.mongodb.com/products/tools/compass

7.1 | INSERGAO DE DADOS ESTATICOS COM O MONGODB COMPASS

acompanham a evolugao do BD. Porém, é razoavel pensar que essa € uma carac-
teristica inerente a qualquer SGBD, e é por esse motivo que existem diversas
maneiras de realizar backups automaticos de todos os documentos presentes
no sistema.

Na Figura 7.1, é possivel ver como um documento da colecao CHAMPI-
ONSHIP ¢ exibido ao usuario. Além disso, o botao ADD DATA, a esquerda da
imagem, permite a insercao de novos registros.

W Documents
modok.CHAMPIO...

modok.CHAMPIONSHIP 572 3

DOCUMENTS  INDEXES

Documents Aggregations Schema Indexes Validation

Filter® @ v T juery: field: 'valu Explain m < Options »
EXPORT DATA 1-20of 572 B {} @

: Array (1)

Import JSON or CSV file

Insert document

_dd: "UcoL" ia

name: "U
country:
season_type:

» champion_name: Array (1)

» champion_name_sanitized: Array (1)

» runnerup_name: Array (1)

runnerup_name_: iti H

default_weight:

champion_weight:

runnerup_weight: 10.08

]

ce League Qualifikation®

season_type: "North"
» champion_name: Array (1)

* champion_name_sanitized: Array (1)

Figura 7.1: Screenshot exibindo a interface do MongoDB Compass

Além de possibilitar a insercao de dados, o Mongo Compass também permite
a realizacao de consultas utilizando MQL (MongoDB Query Language), que é a
linguagem de consulta do MongoDB, além da criacdo de indices e scripts para a
validacao dos dados. Na Figura 7.2, a colecao COUNTRY ¢ filtrada para exibir
apenas os paises com a Asia como continente.
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Filter® @ v {continent:"Asia"} Explain Reset m </> | Options »
EXPORT DATA 1-130f13 [ = i)

_id: "China" i
transfermarkt_team_id: 5598

continent: "Asia"

weights: Object

v

_id: "Hong Kong" ia
transfermarkt_team_id: 15977

continent: "Asija"

weights: Object

v

_id: "India" @
transfermarkt_team_id: 13957
continent: "Asia"

» weights: Object

Figura 7.2: Consulta de exemplo realizada no MongoDB Compass

7.2 Visualizacao e interacao com o grafo no
Neo4]

O Neo4], seja ele instalado localmente ou hospedado na prépria nuvem da
organizacao, fornece ao usuario dois elementos importantes para a interagao
com o banco de dados: o préprio sistema gerenciador, que é capaz de realizar
as principais operacoes no grafo (insercao, remocao, atualizacao e consulta), e
uma interface web que também permite modificar os dados, mas que tem como
principal beneficio a visualizagdo dos nés e arestas. Assim, além de permitir a
obtencao das métricas do grafo de maneira automatizada, utilizando consultas
pré definidas em scripts (ja descritas nas segoes 6.3 e 6.4), se o usuario dese-
jar, também é possivel interagir com o grafo manualmente e visualiza-lo pela
interface web.

O ponto negativo é que, dependendo da quantidade de nds e arestas do
grafo, a visualizagao completa se torna dificil, e entdo é necessario filtrar de
algum modo a consulta para que os elementos da saida possam ser carregados
e visualizados. De qualquer forma, isso € um problema inerente a tentativa de
se visualizar um banco com muitos dados, e nao depende do gerenciador ou da
interface implantada.

Nas figuras 7.3 e 7.4, é possivel perceber a diferenca de visualizacao entre
duas partes do grafo, uma com poucos nés e outra com muitos, ambas realizadas
pela interface web do Neo4].
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MATCH (n) RETURN n LIMIT 10 >

(?2: Q O Overview >
raph

Node labels
T =

Relationship types

Displaying 10 nodes, 0 relationships.

Figura 7.3: Visualizacdo do grafo com poucos nés

MATCH (n) RETURN n LIMIT 300 P v

: . { F ! Overview ’
Graph = i s o B

-~ ‘_ i \ Node labels
Relationship types

Displaying 300 nodes, 0 relationships.

Figura 7.4: Visualizagdo do grafo com muitos nés

7.3 Visualizacao e manipulacao dos dados de
jogadores com Apache Superset

Nas secoes 7.1 e 7.2, foram apresentadas duas ferramentas que permitem a
interacao com o usuario mas que ja estao totalmente implementadas, isto €, nao
foram adaptadas ou criadas especificamente para este projeto. Por outro lado,
nesta e na Secao 7.4, serao descritas interfaces parcialmente ou totalmente
produzidas particularmente para o sistema deste trabalho.



7.3 | VISUALIZAGAO E MANIPULACAO DOS DADOS DE JOGADORES COM APACHE SUPERSET

A primeira delas é o Apache Superset ? , que é uma poderosa solucao de
cédigo aberto para visualizacao de dados, que pode se conectar a diversos
SGBDs e é capaz de ser implementada como um servidor web, podendo receber
requisicoes de diversos utilizadores ao mesmo tempo. Assim, aumentando sua
escalabilidade e ndao dependendo do usuario ter acesso local ao banco de dados,
a ferramenta permite a interagao com todos os dados por meio da rede, inclusive
com autenticagao, jd implementada por padrao no Superset.

A principal funcionalidade dessa ferramenta € a criacao de diversos tipos
de tabelas e graficos com pouco ou nenhum esforco, baseando-se nos préoprios
atributos das relacoes do BD conectado. A vantagem é que esses elementos de
visualizagdo evoluem junto com o banco, ja que o Superset mantém uma conexao
persistente com o SGBD e, por isso, é capaz de atualizar os graficos e tabelas
concomitantemente com o banco de dados, sem necessidade de reinicializacao
ou atualizagdo periddica.

7.3.1 A escolha da ferramenta

A visualizacdo de dados é uma necessidade vital no desenvolvimento de
qualquer tipo de sistema que interaja com algum BD. Entender os usudrios
de um produto, monitorar atividades e prevenir erros sao alguns exemplos
de motivacoes para implantar uma ferramenta que permita a visualizagao de
dados automaticamente. Além disso, alguns tipos de informacao, como dados
geograficos, praticamente nao fazem sentido se nao forem visualizados em um
mapa, por exemplo. Dito isso, é esperado que haja uma grande quantidade de
ferramentas com esta finalidade disponiveis no mercado, porém, a realidade
€ que a maioria delas sdo pagas, ou possuem uma versao paga, ou entdo nao
sao capazes de se conectar com o MongoDB, usado neste projeto. A Tabela 7.1
compara algumas ferramentas de visualizacao de dados.

Dessa forma, as principais vantagens do Apache Superset em relagao as
outras tecnologias sao: o suporte total ao MongoDB, mesmo sendo necessario
um gerenciador intermedidrio, e também a facilidade para a criacao de novos
graficos a qualquer momento, com todos os modelos de graficos comuns (barra,
setores, linhas, etc.) disponiveis. Outra vantagem é que, como ele é escrito
em Python, a integracdo com a interface customizada também nao é muito
complexa, como sera explicado na Secao 7.4.

2 https://superset.apache.org/
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Apache
Superset

Grafana?

D3.js’

Apache (sem fins

Desenvolvido pela

Empresa lucrativos) Grafana Labs préprie.l
comunidade
Licenca Apache License AGPL-3.0 license ISC license
Preco Gratis Grétis (possui versdes pagas) Gratis
Biblioteca para o
Visualizacao de dados Visualizagdo e unificacao javascript;
Objetivo por usuérios de diferentes de dados que podem Gréficos 100%
niveis técnicos vir de diversas fontes customizados,

criados do zero

Suporte ao
MongoDB

Nao nativamente.
E necessario um intermediério
(Apache Drill)

Nao nativamente.
E necessario um plugin
disponivel apenas

Sim, basta um
driver do SGBD
para javascript

na versao paga
Integragao com frameworks A ideia dessa solugao
de front-end; é criar os graficos do
Permite configuracao de alertas | zero entdo nao é muito
automaticos de acordo com facil de produzir novas
dados. visualizacoes

Permite gréaficos interativos;
Outras Consultas SQL mesmo

caracteristicas | usando o MongoDB;

Criado em Python.

Tabela 7.1: Grafico comparativo entre ferramentas de visualiza¢gdo notaveis

@ https://grafana.com/grafana/
b https://d3js.org/

7.3.2 Superset e MongoDB

Como introduzido anteriormente, de maneira nativa o Superset é compativel
apenas com SGBDs que utilizam SQL e isso poderia ser um empecilho para
o desenvolvimento do sistema deste trabalho, ja que o MongoDB implementa
apenas o MQL (MongoDB Query Language) para suas consultas. A solucao para
essa incompatibilidade é advinda de outra ferramenta Apache, o Apache Drill
3, que é um motor de consultas que possui um plugin para se conectar com o
MongoDB (ou outros SGBDs nao relacionais) e permitir consulta-lo utilizando
SQL. Assim como o Superset, o Drill também mantém uma conexdo ativa com
o SGBD e, portanto, acompanha a evolucao dos dados sem necessidade de
ser reiniciado. Sendo assim, o fluxo da interacao parte de uma atualizagao no
MongoDB (insercao de um jogador novo, por exemplo), passa pelo Apache Drill,
qgue por fim alimenta o Apache Superset com a informacgao a ser exibida para o
usuario.

SELECT PLAYER.name, SCORE.Total

FROM mongo.modok.PLAYER

JOIN mongo.modok.SCORE

ON SCORE.transfermarkt_id = PLAYER.transfermarkt_id;

Programa 7.1: Consulta no Apache Drill que devolve o nome e a pontuacao de cada
jogador.

db["PLAYER"].aggregate|

3 https://drill.apache.org/

46


https://grafana.com/grafana/
https://d3js.org/
https://drill.apache.org/

7.3 | VISUALIZAGAO E MANIPULACAO DOS DADOS DE JOGADORES COM APACHE SUPERSET

"$lookup':{
"from":"SCORE",
"localField":"transfermarkt_id",
"foreignField":"transfermarkt_id",
"pipeline": [
{"$project": {"Total": 1,"_id":0 }}
Il
‘as':"SCORE"
1
Ji -
{
"$project':{
"_id":0,
"name":1,
"SCORE": 1,

1)

Programa 7.2: Consulta no MongoDB que devolve o nome e o score de cada jogador

O ponto negativo da necessidade de um intermediario é que a consulta se
torna mais custosa computacionalmente, e como o Superset e o Apache Drill
precisam estar rodando de maneira simultanea, o hardware hospedeiro pode
apresentar lentidao dependendo da quantidade de memoria disponivel. Por
esse motivo, é ideal que esses dois servigos estejam em uma maquina separada
daquela na qual o usudrio visualiza os elementos graficos.

Em 7.1 e 7.2, é possivel notar a diferenca de sintaxe entre as consultas no
Apache Drill (SQL) e no MongoDB (MQL), ambas visando devolver o nome e a
pontuacao total de cada jogador.

7.3.3 Graficos e tabelas

Esta e as préximas secdes sao dedicadas a descrever as possibilidades
fornecidas pelo Apache Superset, tanto na questao grafica como em modos
de interacdao com o usudrio. Primeiramente, o mecanismo de criacdao de graficos
e tabelas (chamados de charts pela ferramenta) sera exibido.

Ao criar um novo chart, o usuario deve decidir qual tipo de elemento grafico
ele deseja usar como base. As opgoes sdo diversas: tabelas, grafico de barras,
linhas, setores, pontos, graficos de caixa (boxplots), geograficos, 3D, e muitos
outros. Ele entao escolhe seu dataset (que pode ser alguma relagao fisica
existente no BD ou uma relacgao virtual criada por alguma consulta), e comeca a
editar o objeto. A Figura 7.5 ilustra essa etapa inicial.

Em seguida, o usudario deve selecionar quais atributos do dataset serao

47



7.3 | VISUALIZAGAO E MANIPULACAO DOS DADOS DE JOGADORES COM APACHE SUPERSET

Create a new chart

ﬂ Choose a dataset
Add a dataset or view instructions

@ Choose chart type

All charts a
Recommended tags v 21 5
4 Popular +7.0% Wo 80.7M
# ECharts [N e
W :
# Advanced-Analytics Big Number  Big Number Table Pivot Table  Time-series  Time-series  Time-series  Time-series

with Trendline Line Chart Area Chart Bar Chart Scatter Plot
Category v

do Correlation ‘ : . |
o Distribution ‘\\.J "”I"" X ﬁ

A Funhitinn

CREATE NEW CHART

Figura 7.5: Tela para escolher o tipo de grafico a ser criado

representados por cada eixo, bem como customizar as legendas, eixos, cores,
ordenacao-padrao, etc. Também é possivel adicionar filtros simples, com os
operadores basicos (=, <, >, !=, etc.), sem que seja necessario criar uma
consulta SQL para isso. Um exemplo desse estdgio é exposto na Figura 7.6.

Apoés criar o chart, o usuario deve adiciona-lo a algum dashboard. Cada
dashboard pode conter diversos charts, e também pode ser customizado para
alterar o espaco destinado a cada grafico ou adicionar cabecalhos, divisoes,
e diversos outros recursos para melhorar sua organizacao. Por padrao, este

projeto contém quatro dashboards, que podem ser facilmente importados em
qualquer instancia do sistema.
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Chart Source «

il

mongo.modok.PLAYER :

Metrics A

fixy COUNT(" &

Columns A

name

Bernard Genghini

Rui Patricio

Alexis Sanchez

Piet Keizer

Paulo da Silva
Joseph-Antoine Bell
Jakub Blaszczykowski
Ray Wilkins

Wayne Rooney

Stefan de Vrij

Bixente Lizarazu
Marco Materazzi
Jodo Félix

Ludovic Giuly

Juan Roman Riquelme

Manuel Bento

_id
transfermarkt_id
name
nationality
position
birth_date
Teams
Achievements

Performance

DATA

el e

Time ®

Query

DIMENSIONS

METRIC

FILTERS

ROW LIMIT
100

CUSTOMIZE

BEl 4k (B PIECHART

View all charts

SORT BY METRIC

CREATE CHART

Figura 7.6: Tela de criacdo do grafico

transfermarkt_id
17492
45026
40433
142888
38800
102600
29835
17197
3332
111196
210
5778
462250
5299
3854
17241

nationality
France
Portugal
Chile
Netherlands
Paraguay
Cameroon
Poland
England
England
Netherlands
France

Italy
Portugal
France
Argentina

Portugal

Search | 768 records

position
Attacking Midfield
Goalkeeper
Centre-Forward
Left Winger
Centre-Back
Goalkeeper

Right Winger
Central Midfield
Centre-Forward
Centre-Back
Left-Back
Centre-Back

Left Winger

Right Winger
Attacking Midfield

Goalkeeper

birth_date
1958-01-18
1988-02-15
1988-12-19
1943-06-14
1980-02-01
1854-10-08
1885-12-14
1856-09-14
1885-10-24
1892-02-05
1869-12-09
1973-08-19
1999-11-10
1976-07-10
1978-06-24

1948-06-25

Figura 7.7: Exemplo de um chart criado, neste caso, uma tabela
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Fllters I ModokK - Season specific Published

+ ADD/EDIT FILTERS

Season*
Filtering

Select the season to be analyzed, then click APPLY FILTERS.

Fixed Season Scores 6
name transfermarkt_id = Season Total Stats Achievements Impact
Erling Haaland 418560 2023 126.38 7272 3.26 50.41 *

Lionel Messi 28003 2023 6911 6911
Cristiano Ronaldo 8198 2023 756 756
Kylian Mbappé 342239 2023 61.2 612
Luis Suérez 44352 2023 46.65 4665
Andrés Iniesta 7600 2023 o 0
Robert Lewandowski 38253 2023 462 46.2
Neymar 68290 2023 38.39 38.39
Gabriel Jesus 363205 2023 2408 24.08
Harry Kane 132008 2023 9673 9673
Luka Modric 27992 2023 o 0
Karim Benzema 18922 2023 3.23 323
Toni Krcos 31909 2023 207 2.07
Virgil van Dijk 139208 2023 .81 181
Pepe 14132 2023 2.89 289
Sergio Ramos 25557 2023 339 339
Jorginho 102017 2023 o 0
N'Golo Kanté 225083 2023 368 368
RS Antaine Griezmann 125781 2023 36.38 36.38

Sergio Busquets 65230 2023 052 0.52

© oo o o o oo o o o oo o o o o & & o
o o 0o o o o oo o o o oo o o o o6 & o

CLEAR ALL Frenkie de Jong 326330 2023 298 298

Figura 7.8: Exemplo de um dashboard criado no Superset

7.3.4 Customizacao de consultas

Por padrao, os datasets disponiveis para a criagdao de graficos sao apenas as
proprias tabelas do BD (perceba que agora sdo tabelas, e ndo mais colegoes, ja
que o Apache Superset trabalha com o esquema relacional), porém, por meio de
uma secao do Superset chamada SQL Lab é possivel realizar qualquer consulta e
utilizar o seu resultado como produto de um novo dataset e, consequentemente,
de um novo chart.

No caso do sistema deste trabalho, por exemplo, as pontuacoes dos jogadores
estdo em tabelas diferentes do registro contendo seus nomes, logo, para juntar
os dois atributos em um mesmo chart, é necessario realizar uma consulta
customizada que una os dados (como mostrado no Programa 7.3).

SELECT PLAYER.name,SCORE.transfermarkt_id,SCORE.Total,
SCORE.C1,SCORE.C2,SCORE.C3

FROM mongo.modok.PLAYER

JOIN mongo.modok.SCORE

ON PLAYER.transfermarkt_id = SCORE.transfermarkt_id

Programa 7.3: Exemplo de consulta que utiliza duas tabelas para exibir o resultado
final.

Outra observacao importante é que, para o caso dos dados aninhados prove-
nientes da estrutura de documentos do MongoDB, é necessario usufruir de duas
operacgoes suportadas pelo Apache Drill: KVGEN e FLATTEN.

O KVGEN retorna uma lista de pares chave — valor contidos em um atributo.
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Para entender seu comportamento, suponha o seguinte dicionario:

{

"Peso": {
II2021II : II1II'
"2022":"0.5"

}

}

O comando

SELECT KVGEN('Peso') AS Pesos
FROM coluna

devolve a seguinte resposta:

J4 o comando FLATTEN recebe o proprio KVGEN e devolve uma linha para cada
par chave — valor existente.

SELECT FLATTEN(KVGEN('Peso')] AS Pesos
FROM coluna

Assim, sua aplicacao no objeto inicial resultaria na seguinte resposta:

Para acessar cada chave ou valor, basta utilizar . key ou .value, respectiva-
mente. Esse cddigo SQL:

SELECT par.linha.key AS chave, par.linha.value AS valor
FROM (

SELECT FLATEN(KVGEN('Peso')) AS linha

FROM coluna
) as par

gera a seguinte resposta:
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| chave | valor |
Bt |- |
| 2021 | 1 |
| 2022 | 0.5 |

7.3.5 Parametrizacao de consultas

A tltima funcionalidade essencial para que o Apache Superset cumpra com o
objetivo do projeto é a capacidade de realizagdao de consultas parametrizadas.
Uma consulta parametrizada é aquela que recebe um ou mais argumentos e
devolve a resposta baseando-se no valor destes argumentos. A diferenca de uma
consulta parametrizada para o uso de um WHERE = {valor do atributo} é que,
nesse ultimo caso, toda vez que alguém desejasse alterar o parametro, a consulta
precisaria ser refeita manualmente, ou seja, o usuario se direcionaria a edigédo
de charts e manualmente precisaria mudar o valor contido na clausula WHERE.
Desse modo, seria preciso conhecimento de SQL para uma simples mudanca de
parametro, como alterar o jogador ou a temporada a ser exibida.

Para solucionar esse problema, sdo necessarios dois componentes fornecidos
pelo Apache Superset: os filtros e o Jinja.

Jinja

O Jinja * é um plugin do Superset que permite que alguma parte da consulta
seja substituida por um valor arbitrario, seja ele proveniente de uma variavel de
ambiente, parametro da URL ou qualquer estrutura que possa enviar esse para-
metro ao Superset. Em geral, essa ferramenta é utilizada para arquivos HTML,

XML e até CSV, mas nesse caso o proprio Apache Superset pode fornecer esse
argumento para a consulta por meio de seus filtros, detalhados a seguir.

SELECT nome, idade
FROM USUARIO
WHERE USUARIO.id = {{ current_username() }}

Programa 7.4: Exemplo de parametrizacdo fornecida pelo Jinja.

Na consulta contida no Programa 7.4, {{ current_username()}} é o para-
metro que devolve o usuario logado no Apache Superset. Supondo que houvesse
uma tabela que representasse os usudarios, seria possivel consultar o nome e
idade do usudrio logado usando essa consulta.

Filtros

Os filtros podem ser criados para cada dashboard e, no caso padrao, servem
apenas para filtrar valores de tabelas ja carregadas. Entdo, se existe um grafico

4 https://jinja.palletsprojects.com/en/3.1.x/
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contendo todos os jogadores, suas posicoes e suas pontuacoes, é possivel filtrar
o resultado para apenas aqueles que sao atacantes, por exemplo.

SETTINGS SCOPING
FILTER TYPE * FILTER NAME *
Value Position
DATASET * COLUMN *
PLAYER position
Filter Configuration A

Pre-filter available values

Sort filter values

Filter Settings ~

DESCRIPTION

Filter has default value
DEFAULT VALUE *

ey

Goalkeeper \a

Filter value is required

Figura 7.9: Exemplo de um filtro simples, que permite selecionar a posicao dos jogado-
res exibidos

Além disso, como introduzido anteriormente, os filtros permitem que a con-
sulta seja parametrizada, a medida que o valor sendo filtrado possa ser enviado
para a consulta por meio do parametro filter_values(), do Jinja. Por exemplo,
a tabela que contém a performance detalhada de um jogador em toda a sua
carreira, nao é possivel carrega-la para todos os jogadores de uma vez (pois
a resposta teria centenas de milhares de linhas). Nesse caso, o filtro permite
definir um jogador alvo para a consulta e, assim, a consulta e sua exibi¢cao nao
ficam custosas computacionalmente.

WHERE PLAYER.name = (
{{L"'"+"", "".join(filter_values('name')) + "'" }})

Programa 7.5: Filtragem de jogadores na clausula WHERE.

No trecho de uma consulta exibido no Programa 7.5, ocorre a filtragem
do jogador pelo seu nome. No dashboard, se um filtro no atributo “name” for
adicionado, a cada alteracao na selegao de um jogador para o filtro, o usuario
muda a cldusula WHERE e, assim, realiza a consulta apenas para o jogador
selecionado.
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E importante notar que a caracteristica mais relevante do Apache Superset
¢ seu poder de customizagao. Assim, baseando-se em todas as funcionalidades
descritas nas ultimas segoes, é possivel perceber que o usudrio pode construir
seus graficos a medida que se interessa por determinadas analises, e qualquer
chart ja existente também pode ser alterado facilmente. E claro que para realizar
as consultas algum conhecimento de SQL é recomendado. Porém, para a parte
grafica, de ordenacao e filtragem, quase nenhum pré-requisito técnico seria
necessario. O Apache Superset, portanto, se comprova como uma ferramenta
muito maleavel e com grande poder de representacgdo, tanto graficamente como
em relacao a sua capacidade de apoiar consultas complexas.

7.4 Insercao de dados dinamicos de jogadores,
times e campeonatos via interface
customizada

O ultimo componente a ser descrito nesta segao é a interface, criada pratica-
mente do zero, para permitir o acompanhamento das insergoes automaticas e o
gerenciamento de novas adicoes de times e campeonatos.

7.4.1 Objetivo detalhado

As ferramentas descritas pelas segoes 7.2 e 7.3 supoem que as informacoes
estao presentes no MongoDB, tanto para visualizacao (Apache Superset) como
para a conversao para um SGBD orientado a grafos (Neo4]). Ja a ferramenta
descrita na Secao 7.1 permite a insercdo apenas das informagoes estaticas,
como paises, continentes e campeonatos. Falta, portanto, alguma tecnologia que
interaja com os dados coletados de forma automatizada, advindos da web.

E nesse contexto que hd a necessidade de criar uma interface implementada
especificamente para este projeto, que se liga com o resto do sistema descrito
anteriormente (extracao, calculo, insercgao, etc.) e permite que o usuario atinja
dois objetivos: a realizacao e acompanhamento das insercoes automatizadas e o
gerenciamento de novas adicOes de times e campeonatos. O primeiro objetivo
envolve enviar uma lista de identificadores a serem inseridos/atualizados ou
removidos, tanto de times quanto de jogadores, e entao, ao final de todas as
extragoes requisitadas, o usuario deve ser informado de possiveis erros durante
cada insercao. O segundo objetivo é consequéncia da evolugao dos dados, ja
que a medida que novos jogadores e times sao adicionados, é natural que
aparecam referéncias em seus registros a outros times ou campeonatos que
ndo estejam presentes no esquema. O usudrio, entdao, deve poder filtrar quais
desses novos registros devem ser adicionados e quais devem ser ignorados
intencionalmente.

Percebe-se que ambos objetivos podem ser cumpridos por interfaces de linha
de comando, muito mais faceis de serem implementadas, mas que tém como prin-
cipal desvantagem a dificuldade de interacao para pessoas nao familiarizadas
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com esse tipo de programa. Como o objetivo do sistema é justamente facilitar
ao maximo o uso por nao especialistas da computagao, criar uma interface
de linha de comando nao seria suficiente para cumprir esse intuito. A solugao
encontrada, portanto, foi a producao de uma interface web, descrita em detalhes
a seguir.

7.4.2 Flask e Apache Superset

Flask ° é um framework web em Python conhecido por sua simplicidade
em relacdo a outros frameworks notaveis, como o Django, por exemplo. Com
essa aplicacgao, é possivel configurar as rotas de um servidor e renderizar os
arquivos HTML sem que seja necessario muito conhecimento prévio sobre back
ou front-end. O Apache Superset, ja descrito na Secdo 7.3, utiliza o Flask e, por
isso, esse framework foi a base da interface implementada.

O fato do Superset ja utilizar essa ferramenta, a principio, poderia se tornar
um empecilho para o desenvolvimento da interface customizada. A questao
principal é que a implementacao do Apache Superset nao faz parte do repositorio
[L. B. Salvador, 2023], ela é apenas uma instalacao do gerenciador de pacotes
do Python, como qualquer outra biblioteca da linguagem, logo, para customizar
sua instancia talvez fosse necessario alterar os arquivos nativos da ferramenta.
Outra possibilidade seria executar dois servidores web ao mesmo tempo, porém
isso dificultaria a interacao entre as interfaces. Para resolver o problema e
permitir que ambas as interfaces coexistam, foi necessario alterar a maneira
como o Flask é inicializado.

A solucao encontrada foi instanciar o Superset dentro de um novo arquivo
__1init__.py (reconhecido automaticamente pelo Flask como o criador da aplica-
¢ao), como uma heranca de sua implementagao. Dessa maneira, ao rodar o Flask
dentro do repositorio, toda a implementacgao nativa do Superset é criada, mas
com a vantagem de que novos endpoints e configuracoes podem ser estendidos
para a mesma instancia do framework, sendo necessario apenas alterar esse
arquivo __init__.py contido no repositorio. A iinica configuragao do Superset
que precisa ser alterada é o endereco da pagina inicial, hospedada por padrao
em /superset mas que agora deveria ser apenas em /modok (apelido do sistema)
, que por sua vez contém um botdo para o usuario navegar ao Apache Superset
ou aos outros modulos da interface.

import os
from flask import Flask
from superset.initialization import SupersetAppInitializer

def create_app() -> Flask:
app = Flask("superset")
config_module = os.environ.get(
"SUPERSET_CONFIG", "superset.config"

5 https://flask.palletsprojects.com/en/3.0.x/
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)

app.config.from_object(config_module)

app_initializer = app.config.get(
"APP_INITIALIZER", SupersetAppInitializer

) (app)

app_initializer.init_app()

@app.route('/modok/")
def menu():
return "ModoK custom route"

return app

Programa 7.6: Inicializacdo do Flask contendo o Superset e rotas customizadas.

Como é possivel ver no Programa 7.6, a funcgao inicializadora do contexto do
Flask precisar ser modificada para permitir a coexisténcia do Apache Superset
com as novas rotas da interface, nesse caso, /modok/. Mesmo assim, as altera-
¢cOes necessarias sao pequenas, entao a adaptacao é plenamente possivel e nao
interfere no restante da interface web a ser descrita nesta secgao.

7.4.3 Interacao com o sistema

Com o Superset e a nova interface coexistindo, a préxima etapa realizada foi
integra-la com os fragmentos que fazem a extracao, o calculo e o armazenamento
das informacdes, ou seja, com o coracao do sistema. A principio, essa seria uma
tarefa facil. Estando todas as fungoes ja implementadas, bastaria realizar suas
chamadas de acordo com a requisigdo do usudrio, e caberia mais ao front-end
a responsabilidade para com a interface. O problema é que, neste caso, as
operacoes realizadas pelo sistema nao sao instantaneas, muito pelo contrario,
pois a insercdao de um jogador pode demorar até dois minutos. Por isso, se
o servidor esperasse a extragao ser finalizada para responder ao usudrio, €
possivel que a maioria dos browsers atuais abortasse a conexdo antes de receber
a resposta alegando tempo limite excedido.

A solucao para este problema foi utilizar uma thread para cada operacao
a ser realizada, de modo a nao congelar as agoes do servidor enquanto ele
trabalha e permitir que a resposta seja fornecida a medida que as informagoes
sao obtidas. A vantagem de se utilizar Python nesses casos é que é muito facil
paralelizar uma funcao, basta usar a biblioteca multiprocessing, que também foi
usada no sistema na implementacao das requisicdes de multiplas extracoes de
dados de jogadores ou times.

O procedimento é o seguinte: o usudario faz a requisi¢do de certa operacao;
0 processo é criado, mas nao inicializado; o servidor devolve uma pagina de
carregamento para o usudrio e, por fim, a nova thread é iniciada e a operacgao
comeca. Conforme o andamento dos processos evolue, a tela de carregamento
atualiza e, quando tudo é finalizado, o usudrio é redirecionado para uma rota
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contendo a lista de entidades alteradas e um cddigo de status para indicar se a
operacao funcionou ou nao. Vale notar que, por conta do esquema de threads,
mesmo que alguma insercao gere uma excecao e nao possa ser finalizada, o
servidor continua operando normalmente, ele apenas avisara ao usudrio que
essa entidade nao foi adicionada com sucesso.

No Programa 7.7, é exibida a criacao de uma thread a cada requisicdao ao
servidor. operation_manager e operation_info cuidam da operacao a ser rea-
lizada, entao o importante aqui é perceber que a resposta é devolvida ao usudrio
com yield em vez do return, de modo que, apesar da tela de carregamento ser
recebida pelo usudrio, s6 depois dessa resposta que a nova thread ¢ iniciada,
por meio de process.start().

def process_request(operation_manager,operation_info):

process = Process(target=operation_manager.start_working,
args=[operation_info])

yield render_template("api-loading.html")

process.start()

Programa 7.7: Inicializacdo de uma thread para realizar as operacoes de insercao.

Para o gerenciamento das insercoes de times e campeonatos, o método
¢ mais simples, ja que sao operacgdes praticamente instantaneas. Para tal, o
sistema precisa ler trés arquivos JSON presentes no repositorio, em que cada
arquivo contém os identificadores correspondentes aos times/campeonatos a
serem adicionados (add. json), ignorados (ignore. json) ou aqueles aguardando
alguma decisao (wait.json). O usuario requisita uma dessas tabelas e visualiza
as entidades presentes nela. Ele pode entdao decidir alterar alguma entidade
de lugar, por exemplo, se ele decide que algum time que estava em espera
deva ir para o add.json. Apos solicitar a alteracao e enviar ao servidor, na
proxima requisicdao da tabela esse time ja estara no seu novo lugar. Para facilitar
a insercao dos times na tabela de adigcdo (add.json), é possivel copiar todos
os identificadores para o clipboard (CTRL + C) para que sejam colocados no
campo de entrada da operacao de insercao de maneira facil. Note que as tabelas
também devem acompanhar a evolucao do BD, ja que um clube que acabou de
ser adicionado deve ser removido de qualquer tabela que ele possivelmente
esteja.

{

"14701": {
"name": "Santos B",
"NationalTeam": false,
"TriggerPlayer": [
302785
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}
}

Programa 7.8: Exemplo da estrutura contida nos arquivos JSON de gerenciamento de
insercgoes.

No Programa 7.8, é possivel ver um exemplo da estrutura que gerencia as
insercoes de times. Nesse caso, o clube “Santos B”, de ID 14701 e referenciado
pelo jogador 302785, esta contido na tabela ignore. json pois trata-se do time
secundario do Santos e por isso ele nao deve ser inserido no BD.

7.4.4 Resultado

Menu

A pégina inicial é divida em trés blocos de contetido, cada um contém um
texto e um botdo que redireciona o usudrio a outra pagina. O primeiro é dedicado
ao Apache Superset. No segundo bloco, esta a descricao da pagina de operacoes,
onde o usudario consegue fazer as insercoes ou remocoes de jogadores e de
times. No terceiro, é descrita a pagina de gerenciamento, onde o usuario pode
encontrar as tabelas contendo novos times e campeonatos a serem adicionados
ou ignorados. A Figura 7.10 mostra uma captura de tela da pagina inicial.

ModoK

Apache Superset is a data visualization tool that allows the Operate the database by inserting/updating players and Atfter inserting the players, various teams and championships
teams. You just need to enter the entity id (see will appear in thei stries. Some of these teams and
https:/transfermarkt.com to discover the ids) and wait for the tournaments may e not been inserted into the database.
compl of the operation. The ids can be inputted as purposely or not. e Manager option allows the user to

tool better or comma separated values (CSV) or inside a file. decide ich of these occurrences must be added to the

d; e, which should be ignored, and which should keep

Apache Superset Operations waiting for a future decision.

After choosing what entity and table will be analyzed at once
the user can traverse each team or championship registry and
decide its end. After submitting the output, the table will be
updated (notice that the team/championship won't be inserted
automatically into the database). It is also possible to copy the
IDs of the shown table, so it's easier to paste them into the
Operations functionality.

Manage

Figura 7.10: Pagina inicial da interface

Operacoes

A pagina de operacoes permite que o usuario defina exatamente qual opera-
cao deseja realizar, e de que modo. Primeiro, ele escolhe entre insercao/atualiza-
¢ao ou remocao. Depois, se a operagdo tratara de jogadores ou de times. Por fim,
ele escolhe qual sera seu método de entrada de IDs, ou um arquivo ou um texto.
Caso escolha a primeira opcao, ele podera fazer o upload do arquivo de insergao,
do contrario ele podera inserir em um campo de texto os IDs separados por
virgula.
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Apos escolher a operagao, o usuario clica no botdo “Submit” e é redirecionado
para a pagina de carregamento. A Figura 7.11 mostra uma captura de tela da
pagina de operacoes.

ModoK

Choose an operation:

Choose a category:

Choose an input type:
ID list:

Submit

Return to Menu

Figura 7.11: Pagina de operacgées da interface

Gerenciador

Na pdgina de gerenciamento, o usuario deve indicar qual tabela gostaria de
gerenciar, Add, contendo os times ou campeonatos a serem inseridos, Ignore,
contendo os times ou campeonatos a serem ignorados, ou Wait, que representa
as entidades aguardando alguma decisao. Depois, o usuéario escolhe se o ge-
renciamento vai ser de times ou campeonatos. A tabela exibida contém todas
as informacoes Uteis para o gerenciamento. No caso de times, apresenta o
nome e ID do time, além de indicar se ele é selegao nacional ou nao. No caso
de torneios, sao exibidos o nome e um indicador do tipo de campeonato. Para
cada entidade exibida, o usudario pode selecionar para qual das trés tabelas
ela deve ser movida (ou mantida, caso a tabela atual seja escolhida). Quando
ele termina de analisar as opgoes, pode enviar as alteracoes clicando no botao
Submit. Outra funcionalidade dessa tela é a copia dos IDs para o clipboard. Essa
opcao é importante caso o usudrio deseje obter o ID dos times que quer inserir
no BD e rapidamente se direcionar a tela de operagoes para inseri-los na entrada
de texto.

A Figura 7.12 mostra uma captura da tela de gerenciamento, com a tabela
Wait dos times.
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Select the table to be managed: KYEI 4

Select the entity to be managed: " Teams Championships |

. Copy IDs to clipboard .

NATIONAL TEAM ACTION

ADD [
Arsenal Youth WAIT
IGNORE []

ADD [
Rovers FC Youth 112605 WAIT
IGNORE []

ADD [
Santos B WAIT
IGNORE [}

ADD [
Telford Utd WAIT
IGNORE []

. Submit .

Figura 7.12: Pagina de gerenciamento da interface

Paginas de status

O usuario pode ser redirecionado a trés paginas secundarias que se referem
a progressao do trabalho de insercao/atualizacao ou remocgao, requisitados na
tela de operacoes.

A pagina de carregamento é exibida enquanto o usudario aguarda a opera-
cao ser realizada. Ela apresenta a porcentagem do progresso até o momento,
além de um temporizador indicando a duragao da operacao que esta sendo
aguardada.

A péagina de erro é exibida caso tenha ocorrido algum problema com o
servidor durante a realizagao de uma operacao.

A pégina de resposta é exibida apds a finalizacao de uma operacao, e indica
todos os jogadores/times requisitados e o status da operacao para cada um deles.
Caso tenha havido algum problema com a insercao de algum deles, essa tela
apresentara uma indicacdo ao usuario, para que ele tente refazer a operagao ou
investigue mais a fundo o problema.
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Conclusao

Assim, é possivel perceber que todos os objetivos da interface foram cum-
pridos, dado que o usudario pode interagir com as insercdes automatizadas no
banco, pela tela de operacoes, e também pode gerenciar as possiveis novas
adicoes do banco, na tela de gerenciamento.



Capitulo 8

Discussao

Neste capitulo, com o auxilio dos graficos e tabelas criados no Apache
Superset, serao expostos os resultados da aplicagao da formula para 768 jo-
gadores. As préximas sec0es vao seguir a organizacao dos quatro dashboards
do Superset produzidos para este trabalho, sendo que cada um deles trata de
um tipo de resultado diferente. Infelizmente, para esta monografia, apenas
capturas de tela podem ser usadas para exibir os charts, mas diretamente pela
ferramenta de visualizagdo é possivel interagir com cada chart, de modo a exibir
valores escondidos ou alterar a ordenacao das tabelas, por exemplo, facilitando
e enriquecendo a obtencao de informacao.

8.1 Demografia do banco de dados

Antes de expor as pontuacgdes ou realizar correlagdes entre os dados, é
preciso entender quem sao os jogadores, times e campeonatos que compoem o
banco de dados. Esta secao tem como objetivo apresenta-los.

8.1.1 Campeonatos

Hé& 572 campeonatos registrados no BD, mas aproximadamente 20% deles
sao apenas edicoes diferentes de um mesmo torneio. Para a Copa do Mundo, por
exemplo, existe um registro por edicdo, entdo até o momento sao 22 instancias
diferentes representando a mesma competicdo. Esse tipo de ocorréncia é mais
comum com campeonatos de selecoes, como a Copa América, a Eurocopa, a
Copa das Confederacgoes, entre outros.

Considerando todos os 572 torneios presentes no BD, 106 (18,53%) sao
continentais de selecoes, 34 (5,94%) sao continentais de clubes, 33 (5,77%)
sao mundiais de selecoes, 25 (4,37%) sao do Brasil, 21 (3,67%) da Alemanha,
e assim por diante, até diversos paises que nao possuem nenhum campeonato
registrado. Essa distribuicao é representada pelo grafico de setores exibido na
Figura 8.1.

62



63

8.1 | DEMOGRAFIA DO BANCO DE DADOS

Championship country distribution - PIE H
) Nztional Continental ([} Continental [ World National [0 Brazil [} Germany [ Netherlands | < 1712 p

Total: 572

— National Continental: 106

Continental: 34

Bolivia: 6 —,
Spain: 6 —,\
France: &
Qatar: 6
Chile: 7
Scotland: 7
Greece: 7
Russia: 7 ——— %
Uruguay: 8
Belgium: 8
Colombia: &
Italy: @
Switzerland: 10
England: 11
South Korea: 11
United States: 13

~—— World Mational: 33

Brazil: 25

Germany: 21

Netherlands: 18
Mexico: 16
Argentina: 15

L Japan: 14

Figura 8.1: Gréfico de setores da distribuigdo dos campeonatos por paises

Além disso, outro grafico util para analisar a demografia dos torneios é o
gque mostra diretamente em um mapa-mundi a quantidade de campeonatos de
cada pais. Ele também é valioso para exibir a distribuigcdo dos campeonatos por
continentes, na qual é possivel perceber que a Africa é o continente com menos
torneios inseridos no BD, enquanto a Europa e América do Sul sdo os dois com
mais campeonatos. Na Figura 8.2, esse grafico é exposto.

Country distribution - MAP

R

Figura 8.2: Mapa-mundi da distribuicdo dos campeonatos por paises

Sobre o gréafico da Figura 8.2, é necessario apontar que o Superset nao
reconhece a Inglaterra e os outros paises do Reino Unido individualmente,
apenas o préoprio Reino Unido, entdo a informacao é incompleta para essa regiao.
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De qualquer modo, pelo grafico da Figura 8.1, é possivel obter a informacao
de que a Inglaterra contém 11 (1,92%) torneios, Escécia 7 (1,22%), Irlanda do
Norte 4 (0,69%) e Pais de Gales 3 (0,52%).

8.1.2 Times

Ha 1050 times inseridos no BD, sendo que 103 (9,8%) sao selegdes nacionais
e o restante sao clubes. A maioria dos times sao da Inglaterra, 77 (7,33%),
seguidos da Itdlia com 69 (6,57%), Alemanha com 67 (6,38%), Espanha com 60
(5,71%), e assim por diante. O Brasil é o 7° pais com mais times, com 38 (3,61%).
A seguir estao os graficos de setores (Figura 8.3) e o mapa-mundi representando
a distribuicao de times pelo planeta (Figura 8.4).

Teams countries distribution - PIE
England Italy ([ Germany [ France [ Spain ) United States Brazil () Nethe < 1/16 p
Total: 1050

England: 77

Italy: 69

~— Germany: 67

Qatar: 11
Australia: 11 A —— France: 50
Russia: 12 ——
Switzerland: 14 ’——_
Croatia: 14 —
Austria: 15 ~— Spain: 60

Chile: 16
Turkey: 16
Uruguay: 17 .
Belgium: 17 United States: 40
Greece: 19
Colombia: 19 Brazil: 38
Sweden: 22 P Netherlands: 37
Egypt: 23 erlands:
gggland: 28 | - Argentina: 34
Japan: 29 — Partugal: 33

Mexico: 30

Figura 8.3: Grafico de setores da distribuicdo dos times por paises

8.1.3 Jogadores

Como citado anteriormente, foram inseridos 768 jogadores no BD. Para enten-
der a composicao demogréafica desses atletas, é possivel dividi-los considerando
suas nacionalidades, suas idades/longevidade da carreira e suas posi¢coes dentro
de campo.

Nacionalidade

Estao presentes jogadores de 42 nacoes diferentes, a vasta maioria sendo
da Europa ou América do Sul. O pais com mais jogadores é a Inglaterra com 56
(7,29%), depois a Italia e a Espanha com 53 (6,9%), Franca e Alemanha com
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Teams countries distribution - MAP

Figura 8.4: Mapa-mundi da distribuicdo dos times por paises. Observacao: Inglaterra
contém 77 (7,33%) times, Escocia 9 (0,85%) , Irlanda do Norte 2 (0,19%) e Pais de Gales
4 (0,38%).

51 (6,64%) e o Brasil com 50 (6,51%), como mostra a Figura 8.5. No mapa da
Figura 8.6, é possivel perceber que os jogadores africanos sdo distribuidos em
poucos paises, principalmente o Egito com 19 atletas (2,4%), Camaroes e Costa
do Marim com 11 (1,43%), e, por fim, o Senegal com 10 (1,3%).

Idade e longevidade

Outras duas caracteristicas importantes para compreender o perfil dos joga-
dores inseridos sao as idades e longevidades de cada atleta. Um jogador que
hoje possui 60 anos teve seu auge fisico ha aproximadamente 35 anos, logo,
estariamos tratando do futebol dos anos 80-90. Por outros lado, um jogador de
20 anos nem atingiu seu auge, e tratamos, portanto, do futebol da atualidade. A
longevidade pode complementar essa informacao, ja que fornece dados acerca
da maturidade da carreira dos atletas contidos no BD. Jogadores com 5 anos de
carreira provavelmente nao tiveram tanta chance de representar suas selecoes
em muitas copas, entao as suas pontuacoes sao naturalmente mais baixas. En-
quanto isso, jogadores com mais de 20 temporadas na carreira provavelmente
jogaram até préximo dos 40 anos de idade, logo, tém mais chances de terem
mais titulos e participacoes importantes, levando a pontuacées mais altas.

Ambos os graficos estdo divididos em faixas de valores. Para as idades, na
Figura 8.7, a divisdo comeca em [0,20) anos, e nenhum jogador esta nessa faixa.
Em seguida existem 50 (6,51%) na faixa dos [20,30), 128 (16,67%) dos [30-
40), 158 (20,57%) entre [40,50), 163 (21,22%) nos [50-60), 168 (21,88%) entre
[60,80) e, por fim, 101 (13,15%) com mais de 80 anos. Para a longevidade, na
Figura 8.8, nenhum jogador tem menos de 5 temporadas disputadas, 63 (8,20%)
tem de 5 a 10 temporadas, 194 (25,26%) estdo entre [10,15), 382 (49,74%) tém
entre [15,20] e 129 (16,80%) disputaram mais de 20 temporadas.

65



8.1 | DEMOGRAFIA DO BANCO DE DADOS

Players countries distribution - PIE :
England ltaly (@ Spain [ France [ Germany [0 Brazil @) Argentina [0 Uruguay 4 1/7 p
Total: 768

England: 56

Senegal: 10

Ivory Coast: 11

Cameroon: 11
Paraguay: 11

Chile: 13

Colombia: 16
Belgium: 16
Egypt: 19

Japam: 19 — [

Italy: 53

Spain: 53

South Korea: 19 - . France: 51
Paland: 19

United States: 21 ——
G 151
Sweden: 24 ermany

Croatia: 28
‘- Brazil: 50
Netherlands: 39

Argentina: 47

Portugal: 39
Uruguay: 43

Figura 8.5: Grafico de setores da distribui¢cdo dos jogadores por paises

Players countries distribution - MAP

Figura 8.6: Mapa-mtindi da distribuicdo dos jogadores por paises. Observacao: Ingla-
terra contém 56 (7.29%) times, Escécia 1 (0.13%), Irlanda do Norte nenhum e Pais de
Gales 2 (0.26%).
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Players age

67

@ [50-50) (@B [50-60) (M [40-50) ) [30-40) (D 50+ @ [20-30)
Total: 768

[20-30: 50

[60-80): 168
80+: 101

[30-40): 128 ——

[50-80): 163

[40-30): 158

Figura 8.7: Grafico de setores da distribuicdo de idade dos jogadores

Players number of seasons

@ [15.20) @B [10,15) B 20+ @ [5.10)

Total: 768
[5,10): 63 —

204:120 —

[15,20): 382

[10,13): 194

Figura 8.8: Gréfico de setores da distribuicdo de longevidade da carreira dos jogadores
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Posicao

Com relacao a posicao dos jogadores, had 4 grandes divisoes: goleiros, zaguei-
ros, meio-campistas e atacantes. No Transfermarkt, existem 17 nomenclaturas
que diferenciam internamente cada uma das posi¢coes. Na Figura 8.9, estao
contidas todas as nomenclaturas.

Players positions
B Centre-Forward ([} Centre-Back 00 Goalkeeper [ Attacking Midfield [l Central Midfield [} Defensive Midfield 1/3

Total: 768

Defender: 1
midfield: 2
Attack: 7
Sweeper: 10
Left Midfield: 11
Right Midfield: 13 7
Second Striker: 30
Left-Back: 32 —

A AT

Centre-Forward: 174

Right-Back: 35
Right Winger: 37
Left Winger: 45
Centre-Back: 99

Defensive Midfield: 49 —

Central Midfield: 61 — Goalkeeper: 82

Attacking Midfield: 80

Figura 8.9: Grafico de setores da distribuicdo da posicdo dos jogadores

E possivel perceber que a posicdo mais comum é a de Centro-avante, com 174
(22,66%) jogadores, seguida do zagueiro central, com 99 (12,88%) jogadores,
goleiro, com 82 (10,68%), meia-atacante com 80 (10,42%) e assim por diante.
Em resumo, 293 (38,15%) sao atacantes, 216 (28,12%) sao meio-campistas, 177
(23,04%) sao zagueiros e 82 (10,68%) sao goleiros.

8.2 Pontuacoes

Antes de exibir as pontuacoOes finais dos jogadores, é importante deixar
claro duas informacgodes: os registros sao de 25 de outubro de 2023, e qualquer
campeonato ou jogo depois dessa data nado foi considerado. Além disso, apenas 2
jogadores tiveram seus registros manuais inseridos, Pelé e Zico, entao diversos
outros futebolistas do século XX podem ter suas informagodes incompletas, como
Maradona, Garrincha e Gerd Muller, por exemplo, que provavelmente entrariam
no top 10 caso estivessem completos.

Ressalvas feitas, a seguir sao apresentados os resultados para os primeiros
20 jogadores. Primeiramente, no grafico da Figura 8.10, estao os resultados
totais, depois nas figuras 8.11, 8.12 e 8.13 estao os graficos para cada um dos
componentes, Individual, Titulos e Impacto, respectivamente.
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Players' scores - Graph
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Figura 8.10: Top 20 jogadores em pontuacao total.
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Figura 8.11: Top 20 jogadores em pontuacédo individual.
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Player C2 score - Graph
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E possivel perceber que o Pelé ndo lidera nenhum dos componentes, indivi-
dualmente, mas quando somados, ele é o atleta com a maior pontuacgao total, a
frente de Lionel Messi e Cristiano Ronaldo. Outro fenémeno ¢ a lideranca de
Andrés Iniesta na componente de titulos e de impacto, por conta principalmente
da Copa do Mundo com a Espanha e as 4 Champions League com o Barcelona,
apesar de estar em 5° no ranqueamento da pontuacgao total.

Com esses graficos também é possivel perceber que a disputa entre Lionel
Messi e Cristiano Ronaldo poderia ter sido diferente se o jogador portugués
tivesse conseguido ganhar mais titulos com sua selegao, ja que é no componente
de impacto que ha a maior diferenca entre ele e o argentino. Ganhar uma Copa
com Portugal, por exemplo, com certeza seria suficiente para que ocorresse a
ultrapassagem, ja que trata-se de um titulo inédito para essa selecao.

Com relagdo ao futuro, é possivel que Lionel Messi supere Pelé, dependendo
de quantas temporadas ainda jogar e se conseguir mais titulos com a selegdo
argentina, pois a diferenca entre os dois atualmente é de 400 pontos.

Em L. B. Salvador, 2023, os resultados para os 768 jogadores sao exibidos
por completo.

8.3 Analise especifica por jogador

Para destrinchar a pontuagao de um jogador, é possivel visualizar todas as
suas performances ao longo da carreira, tanto com relagao a conquista de titulos
como de estatisticas em campeonatos. A Figura 8.14 exibe um trecho da tabela
que contém uma linha por campeonato disputado, onde as colunas representam,
respectivamente, o jogador, a temporada, o campeonato, o time, e entao cada um
dos atributos individuais considerados na férmula. Ja na Figura 8.15, cada linha
¢ um torneio conquistado, sendo que as colunas representam, respectivamente,
o jogador, a temporada, o titulo vencido e o time.

Full performance a HaE
name Season Championship Team Matches Goals Assists PPG SavedPenalties CleanSheets Hattricks
Lionel Messi 2023 Freundschaftsspiele Argentina 3 5 1 3 0 0 -
Lionel Messi 2023 WM-Qualifikation Stidamerika Argentina 3 3 0 3 0 0 0
Lionel Messi 2023 US Open Cup Inter Miami CF 1 0 2 3 0 0 0
Lionel Messi 2023 Leagues Cup Inter Miami CF 7 10 1 3 0 0 0
Lionel Messi 2023 Major League Soccer Inter Miami CF 6 1 2 167 0 0 0
Lionel Messi 2022 UEFA Champions League Paris Saint-Germain 7 4 4 186 0 0 0
Lionel Messi 2022 Coupe de France Paris Saint-Germain 1 0 0 0 0 0 0
Lionel Messi 2022 Trophée des Champions Paris Saint-Germain 1 1 0 3 0 0 0
Lionel Messi 2022 Ligue 1 Paris Saint-Germain 32 16 16 2.34 0 0 0
Lionel Messi 2022 WM-Qualifikation Stidamerika Argentina 9 1 0 233333 0 0 0
Lionel Messi 2022 CONMEBOL-UEFA Cup of Champions Argentina 1 0 2 3 0 0 0
Lionel Messi 2022 Weltmeisterschaft 2022 Argentina 7 7 3 2.57143 0 0 0
Lionel Messi 2022 Freundschaftsspiele Argentina 4 10 1 3 0 0 1
Lionel Messi 2021 Ligue 1 Paris Saint-Germain 26 6 15 212 0 0 0
Lionel Messi 2021 UEFA Champions League Paris Saint-Germain 7 5 0 186 0 0 0
Lionel Messi 2021 Coupe de France Paris Saint-Germain 1 0 0 0 0 0 0
Lionel Messi 2021 WM-Qualifikation Stidamerika Argentina 7 5 0 2.42857 0 0 1
Lionel Messi 2021 Copa América 2021 Argentina 7 4 5 271429 0 0 0

Figura 8.14: Trecho da tabela com a performance detalhada de Lionel Messi
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Player achievements

Player Season Championship Team

Lionel Messi 2022 World Cup winner Argentina

Lionel Messi 2014 World Cup runner-up Argentina

Lionel Messi 2022 French champion Paris Saint-Germain
Lionel Messi 2021 French champion Paris Saint-Germain
Lionel Messi 2022 French Super Cup winner Paris Saint-Germain
Lionel Messi 2006 Spanish Super Cup winner FC Barcelona

Lionel Messi 2020 Spanish cup winner FC Barcelona

Lionel Messi 2013 Spanish Super Cup winner FC Barcelona

Lionel Messi 2004 Spanish champion FC Barcelona

Lionel Messi 2012 Spanish champion FC Barcelona

Lionel Messi 2016 Spanish Super Cup winner FC Barcelona

Lionel Messi 2016 Spanish cup winner FC Barcelona

Lionel Messi 2017 Spanish cup winner FC Barcelona

Lionel Messi 2017 Spanish champion FC Barcelona

Lionel Messi 2018 Spanish Super Cup winner FC Barcelona

Lionel Messi 2018 Spanish champion FC Barcelona

Figura 8.15: Trecho da tabela com os titulos de Lionel Messi

Score by Season e M
name Season Total Stats Achievements Impact
Lionel Messi 2023 691 69.11 0 0 "
Lionel Messi 2022 1069.39 436 167.01 466.38
Lionel Messi 2021 259.7 205.73 47.48 6.49
Lionel Messi 2020 215.36 156.98 619 5219
Lionel Messi 2019 190.97 190.97 0 0
Lionel Messi 2018 452.48 332.46 281 91.91
Lionel Messi 2017 387.87 275.2 23.83 88.84
Lionel Messi 2016 516.33 393.81 37.04 85.49
Lionel Messi 2015 541.9 264.24 76.43 201.23
Lionel Messi 2014 913.71 532 104.52 27719
Lionel Messi 2013 362.32 282.95 12.66 66.71
Lionel Messi 2012 422.84 3541 14.84 53.9
Lionel Messi 20Mm 741.49 491.65 63.39 186.45
Lionel Messi 2010 568.97 31613 64.44 188.39
Lionel Messi 2009 503.51 268.56 71.57 163.38
Lionel Messi 2008 527.01 219.09 61.32 2466

Figura 8.16: Trecho da tabela com a pontuacédo por temporada de Lionel Messi

Com as figuras 8.14 e 8.15, portanto, é possivel compreender exatamente
cada elemento considerado nos dois primeiros componentes da féormula: as
estatisticas individuais e as conquistas coletivas. A terceira tabela, exposta na
Figura 8.16, mostra as pontuacoes totais e de cada componente para todas
as temporadas da carreira do jogador. Assim, pode-se analisar o auge de sua
carreira, a melhor temporada individualmente, o ano com mais titulos, e assim
por diante. Para o caso de Lionel Messi, por exemplo, a temporada com maior
pontuacao total foi a de 2022, quando ele ganhou a Copa do Mundo, enquanto a
melhor temporada individualmente foi 2014, na qual ele teve 102 participacoes
em gols (gols + assisténcias). A tabela da Figura 8.14, quando ordenada por
namero de hat-tricks, mostra que no Campeonato Espanhol (La Liga) de 2011, o
argentino marcou 8 hat-tricks e incriveis 50 gols. Cristiano Ronaldo, em 2014,
teve marca semelhante, com 8 hat-tricks e 48 gols.
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8.4 Analise especifica por temporada

Por fim, a ultima andlise criada para este trabalho ordena as pontuacgoes
de todos os jogadores por temporada, de forma a possibilitar a comparacao
entre esse resultado e as premiacgoes existentes, como a Bola de Ouro da revista
France Football, que é a disputa mais prestigiada no mundo futebolistico. Na
Figura 8.1, estda a comparacao dos vencedores da féormula e da revista francesa
no século XXI. O ano exibido é o da premiacgao, que condecora os jogadores da
temporada anterior, logo, o prémio de 2023 corresponde a temporada 2022-2023
(hemisfério norte). Além disso, ao lado do nome de cada jogador, na coluna da
direita, esta a posigao dele de acordo com a férmula.

Ano | Vencedor formula | Vencedor France Football
2023 Lionel Messi Lionel Messi (1°)
2022 Jorginho Karim Benzema (3°)
2021 Riyad Mahrez Lionel Messi (14°)
2020 Mohamed Salah -

2019 Kylian Mbappé Lionel Messi (11°)
2018 | Cristiano Ronaldo Luka Modric (12°)
2017 | Cristiano Ronaldo Cristiano Ronaldo (1°)
2016 Claudio Bravo Cristiano Ronaldo (2°)
2015 Toni Kroos Lionel Messi (3°)
2014 | Cristiano Ronaldo Cristiano Ronaldo (1°)
2013 Cesc Fabregas Cristiano Ronaldo (23°)
2012 Lionel Messi Lionel Messi (1°)
2011 David Villa Lionel Messi (16°)
2010 Eric Abidal Lionel Messi (3°)
2009 Xavi Lionel Messi (13°)
2008 Carlos Tevez Cristiano Ronaldo (2°)
2007 Marco Materazzi Kaka (20°)

2006 Ronaldinho Fabio Cannavaro (156°)
2005 Deco Ronaldinho (24°)
2004 Thierry Henry Andriy Shevchenko (40°)
2003 Ronaldo Pavel Nedvéd (67°)
2002 | Victor Aristizabal Ronaldo (154°)
2001 Bixente Lizarazu Michael Owen (31°)
2000 Pavel Nedved Luis Figo (57°)

Tabela 8.1: Tabela comparativa entre o melhor por temporada, de acordo com a formula
e de acordo com a France Football

De acordo com essa comparacao, a formula e a revista concordaram com
4 escolhas para o melhor do mundo, em 2023, 2017, 2014 e 2012. Além disso,
pode-se perceber que, de 2011 até 2023, o resultado da féormula chegou mais
préximo da decisao da revista, ja que a média da posicdao dos vencedores da
Bola de Ouro, de acordo com a férmula, é de 6,7, enquanto de 2000 até 2010 é
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51,54.1

Essa discrepancia pode ser resultado de uma alteracao, ao longo dos anos,
no critério de escolha para o melhor jogador do mundo, ou simplesmente porque,
no inicio do século XXI, nao se tinha uma dominancia de dois jogadores em
relacao ao restante, como ocorreu com Lionel Messi e Cristiano Ronaldo, entao
muito mais atletas tinham chances de ganhar do que posteriormente na era
Messi-Cristiano.

Outra questdo que pode explicar as diferencgas entre a formula e a premiacao
tem a ver com a Copa do Mundo. E sabido que essa competicdo tem um peso
gigantesco nas decisdes de Bola de Ouro, porém, como em geral o torneio
ocorre no fim da temporada europeia (julho), é mais dificil saber qual edicao
da premiacao levard em conta esse campeonato, se € a do ano em que ela
efetivamente ocorreu ou no seguinte. Em 2002, por exemplo, o prémio foi dado
a Ronaldo, que ganhou a Copa desse mesmo ano pela selegao brasileira, porém,
se considerarmos apenas a temporada 2001-2002, que nao inclui a Copa, ele
estd posicionado em 154°, de acordo com formula. O mesmo pode explicar o
ranqueamento de Fabio Cannavaro em 2006, ano em que foi campeao mundial
pela Itdlia e que mesmo assim ficou na 156° posicao.

!Isso quer dizer que, em média, de 2011 até 2023 o ganhador da Bola de Ouro ocuparia a 7°
posicdo no ranqueamento da féormula enquanto, de 2000 até 2010 ele ocuparia a 52° posigdo.
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Capitulo 9

Conclusao

As discussoes entre apaixonados pelo futebol sempre existirao, principal-
mente porque a visao de cada um a respeito do esporte é diferente, e aquele que
€ o melhor para alguém pode nao ser para o outro. Mesmo com uma férmula
matematica, que fornece nimeros para embasar argumentos, a maneira como
o futebol é enxergado ao longo dos paises, épocas e individuos nem sempre
¢ uniforme. Por isso, é praticamente impossivel chegar em um consenso com
relacao a alguma opinido a respeito de qualquer assunto desse esporte. Ainda
assim, a avaliagao sistematica de carreiras de jogadores, implementada neste
trabalho, fornece uma grande quantidade de dados para incrementar as andlises,
e nao ha porque negar que ela é ao menos uma possibilidade de enriquecer
essas discussoes sem fim.

Ao longo desta monografia, foram apresentadas descri¢oes e resultados de
cada porcao e etapa do desenvolvimento do sistema, desde a extragao dos dados,

no Capitulo 4, até a exibigcao dos gréaficos e tabelas resultantes, no Capitulo 8.

Dos trés objetivos iniciais, propostos no Capitulo 1, pode-se dizer que todos
foram cumpridos por este sistema.

O primeiro objetivo era a criacao de algum software capaz de aplicar a
formula proposta por E. P. Salvador et al. (2022). Ele pdode ser cumprido a
medida que, com as etapas de extracgao (Capitulo 4), armazenamento (Capitulo
3) e calculo (Capitulo 5), a férmula foi aplicada integralmente, de maneira
automatizada e em massa, para os mais de 700 jogadores, 1000 times e 500
campeonatos registrados no banco de dados.

O segundo objetivo se referia a producdao de uma comparacao entre os
resultados provenientes da férmula e algum outro método de mensuracao da
performance dos jogadores. Essa comparacao foi apresentada na Secao 8.4,
em que ha o confronto entre os resultados do prémio mais cobigado pelos
futebolistas, que é a Bola de Ouro, com as pontuacdes advindas da formula,
temporada a temporada, desde o inicio do século XXI. Nesse mesmo sentido, a
implantacao do grafo também fornece uma estrutura adicional para incrementar

as possibilidades de arguicao e comparacao envolvendo os dados indexados.
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Assim, a métrica descrita na Secdo 6.4 corrobora com esse objetivo relacionando
uma informacao implicita nos registros de carreiras dos jogadores com as
pontuacgoes advindas da férmula.

O terceiro objetivo consistia em possibilitar que pessoas sem grande conhe-
cimento de computacao pudessem interagir com os diferentes elementos do
sistema, e ele também foi cumprido com o que foi descrito ao longo de todo o
Capitulo 7. A ideia é que, para todas as interagoes possiveis entre usudario e o
sistema, existem (ou foram desenvolvidas) interfaces graficas para auxiliad-lo,
desde as insergbdes no BD operacional, as interagoes com o grafo e também a
exploragao dos resultados produzidos pela férmula.

Com relacdo a possiveis evolucoes deste trabalho, a primeira etapa com
certeza seria realizar mais inser¢cdes no banco de dados, de forma que seja
possivel cobrir todos os jogadores atuando na elite do futebol, desde o inicio do
século passado até o presente momento. Além disso, se fossem utilizadas outras
fontes além do Transfermarkt, seria possivel ter mais confianga na qualidade e
completude dos dados inseridos, sem que fosse necessaria a insergao manual
dos registros faltantes. Por fim, para incrementar ndo o sistema, mas a andlise
produzida a partir de seus resultados, poderiam ser feitas comparacdes mais
individualizadas entre os jogadores, principalmente com atletas de épocas
distintas, a fim de destrinchar as diferencas entre os diversos contextos do
esporte ao longo das décadas.

Dessa maneira, conclui-se que o sistema produzido neste trabalho pode servir
como base para andlises envolvendo o futebol, produzidas por diversos agentes
em diferentes areas do conhecimento, motivados pelos elementos histdricos,
estatisticos ou puramente futebolisticos inerentes as informacgoes tratadas. Mais
que isso, é possivel afirmar que, mesmo se nao houvesse féormula e calculo de
pontuacodes, apenas a estruturacao e armazenamento desses dados ja poderia
ser considerados valiosos para esses agentes.
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