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OBJETIVOS DE APRENDIZAGEM

e Introducao aos modelos provenientes de Cadeia de Markov
e Entender a relevancia dessa abordagem de atribuir valor a agoes individuais

e Conhecer as possiveis aplicagoes
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REVISAO CONCEITOS AULA

PASSADA
e Expected Goals é a probabilidade associada a uma finalizagao de ser gol dada “n”

condigoes.

e Expected Goals € um modelo estatistico e depende de uma sele¢ao de modelos e
variaveis para obter um bom resultado.

e E utilizado para desenvolver estratégia de andlise de partidas, treinadores, scouting

e previsao de resultados.



CIENCIA

EDADOS

NO FUTEBOL

METRICAS DERIVADAS

MODELOS AVANCADOS

EXPECTED
GOALS

e  Probabilidade de gol
associada as condigoes
da finalizacao (distancia,
angulo, posicao, parte do
corpo, tipo de jogada).

EXPECTED GOALS
ON TARGET (XGOT)

e  Probabilidade de gol associada
a posicao da bola em relagdo a
baliza.

EXPECTED
ASSISTS

e  Expected Goals creditado ao
passe precedente a
finalizacao.
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Como entender
a contribuicao
de outros
jogadores?
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XG Chain e xG Buildup

XG Chain (Expected Goals Chain):

e  Métrica que atribui o valor de xG de uma finalizacdo a todos os jogadores envolvidos na sequéncia que levou ao chute.

e Inclui passes, dribles e acdes que contribuiram diretamente para a construcao da jogada, reconhecendo a participagao
coletiva.

XG BuildUp:
e  Similar ao xG Chain, mas exclui as a¢des finais, como assisténcias e chutes.

e  Mede a contribuicdo de jogadores que participaram na construcio da jogada antes do momento decisivo, destacando
aqueles que iniciam ou desenvolvem ataques de forma eficaz.
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xGChain example
XG CHAIN =
Ao lado uma ilustragdo mostrando uma posse e '

como € contabilizada o valor de xG Chain para cada
jogador.

FOOTSCI
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xG Buildup

Top 10 jogadores em xG
Buildup/90 na temporada da
Premier League 2024/2025.
Apenas 1 jogador do top 10 tem
mais que 3 assisténcias ou 3 gols
na competicao.

Positions

All

N2

v

254

94

307

327

123

40

163

228

n7

198

Last

All games Vv

Player
Manuel Akanji
Ibrahima Konaté
Alexis Mac Allister
Ruben Dias
Dominik Szoboszlai
Josko Gvardiol
llkay Giindogan
Youri Tielemans
Moisés Caicedo

Andrew Robertson

Start date

Team
Manchester City
Liverpool
Liverpool
Manchester City
Liverpool
Manchester City
Manchester City
Aston Villa
Chelsea

Liverpool

End date
End date

Apps

MODELOS AVANCADOS

Min

873

979

810

838

1029

T4

1069

1070

862

2N

188

0.02

o0.n

0.04

0.10

0.18

0.10

0.20

0.10

0.03

0.08

0.03

0.03

0.13

0.02

0.21

0.13

0.12

0.28

0.13

0.21

0.81

0.78

0.88

0.74

0.98

0.88

0.77

0.74

0.89

0.72

fed

0.80

0.78

0.74

0.73

0.69

0.69

0.60

0.60

0.80

0.59
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Como ir além
do Expected
Goals?



CI%ESA%OS MODELOS AVANCADOS

CADEIA DE MARKOV

Cadeias de Markov é um modelo matematico que descreve como sistemas transitam entre estados com base em
probabilidades que dependem apenas do estado atual.

Em 2011, Sarah Rudd, ex-cientista de dados do Arsenal, introduziu o conceito de cadeias de Markov para analisar as posses
de um time.

Imagine um jogo de futebol como uma sequéncia de "estados". Cada estado representa onde a bola esta no campo e quem
tem a posse (ex.: "time A com a bola na defesa", "time B com a bola no ataque").

0 modelo de Rudd usa probabilidades para descrever como a bola pode passar de um estado para outro: avancar, retroceder,
mudar de time ou resultar em um gol.

Obs: Ela adotou um tempo maximo de 10 segundos de execucdo para a proxima acdo para estimar as probabilidades.
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The Markov framework

The Markov framework

Player 1: Player 2: Player 3:
-0.08 +0.11

A Framework for Tactical Analysis and Individual Offensive Production Assessment in
Soccer Using Markov Chains, Sarah Rudd (2011)

MARKOV NO FUTEBOL ADICIONANDO A PROBABILIDADE DE
Acima, as probabilidades para cada possibilidade de (c[o] B

mover a bola para um diferente estado. Acima um exemplo de como cada tomada de decisdo, aumenta ou diminui

L Jondaal. L (] L
d JIuuavliliuautc uc gul.
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A EVOLUGAO

Em 2019, Karun Singh, atualmente cientista de dados do Arsenal, propds um novo passo para 0 modelo pensado por Sarah
Rudd.

Ele gostaria de investigar o modelo que fosse capaz de atender as seguintes perguntas:

e  Fosse capaz de premiar a¢des individuais de jogadores como passes, dribles na fase de construgao
e  Utilizar apenas dados de evento para estimar o valor de tais acoes.

e  Avaliar acGes em sequéncias de posse que nao necessariamente terminam em finalizagao ou gol

e Identificar jogadores capazes de mover a bola ndo s para regides de alto xG, mais para posi¢oes mais perigosas.
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EXPECTED THREAT (xT)

Do estudo realizado por Singh(2019), surgiu o Expected Threat. O
Expected Threat é uma métrica que avalia o potencial de uma acao
de drible, passe, aumentar a probabilidade de marcar o gol nas
proximas 5 agdes. Karun dividiu o campo em 16x12, resultando em
192 zonas, para cada zona existe uma probabilidade.

0 XT da acéo é calculado por:
XxT=P(gol | nova posicad)-P(gol | posicad atual)
Para mais detalhes de como a probabilidade foi calculada confira no

post original:
https://karun.in/blog/expected-threat.html



https://karun.in/blog/expected-threat.html
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GRID DE EXPECTED THREAT
What does Expected Threat look like?
Expected Threat per position on the pitch

Ao lado o campo segmentando em zonas € o valor
de xT associada para cada zona apés treinamento 0.001 0002 0.002 0003 0.003 0.004 0.005 0.0060.007 0.009 001l 0013 0016 0017 0017 0016

do mOdeIO. 0.002 0.002 0.003 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007|0.008 0.01 0.012 0.015 0.018 0.021 0.02 0.021

0:002—-0:003—0:003 0.004 0.004 0.005 0.006 0.007|0.009 0.01 0.013 0.016 0.021 0:0256—06:027-0:024
0.002 0.003 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008|0.009 0.011 0.014 0.018 0.024 0.029 0.039 0.031

0.003 0.004 0.004 0.005 0.006 0.014 0.019 0.027 0.055 0.091
[0.004 0.004 0.004 \0.004 0.005 0.006 0.014 0.019 0.033/0.077 0.142

0.004( 0.004 0.004 /0.004 0.005 0.006 0.014 0.02 0.034\0.085 0.134

0.003 0.004 0.004 0.005 0.006 0.014 0.02 0.028 0.062 0.095

0.002 0.003 0.004 0.004 0.005 0.006 0.007 0.0080.009 0.011 0.014 0.018 0.025 0.035 0.042 0.033

0:002—0:003—0:003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008 | 0.009 0.011 0.013 0.017 0.021 0:026 0:026 0:022

0.002 0.002 0.003 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007|0.009 0.01 0.013 0.016 0.019 0.021 0.02 0.02

0.001 0.002 0.002 0.003 0.004 0.004 0.005 0.007|0.008 0.009 0.012 0.014 0.016 0.018 0.017 0.017

The Athletic
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METRICAS AVANCADAS

METRICA

Possession Value (PV)

On Ball Value (OBV)

Goals added(g+)

Valuing Actions by
Estimating Probabilities
(VAEP)

METODOLOGIA

Probabilidade de acdes
nos proximos 10
segundos

MODELOS AVANCADOS

ACOES AVALIADAS

Todas as acoes na posse

LINK

https://theanalyst.com/eu
[2021/03/what-is-posses
sion-value/

Probabilidade de gol

Somente agdes com a

https://statsbomb.com/ne

apos acao imediata bola ws/introducing-on-ball-va
lue-obv/
Probabilidade de Ofensivas e defensivas https://lwww.americansoc

marcar ou evitar gol a
partir de cada acdo

ceranalysis.com/home/2
020/5/4/goals-added-dee
p-dive-methodology

Probabilidade de gol
proprio ou adversario
apos a acao

Ofensivas e defensivas

https://dtai.cs.kuleuven.b
e/sports/blog/exploring-h
ow-vaep-values-actions/
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Aplicacoes
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ANALISE DE PARTIDA
Manchester City 0-4 Tottenham Hotspur

O momento de ataque é um grafico simples que mostra o quanto Promier Leagus 2024-25 | 23 November 2024 ##: Opta Analyst
cada time ficou proximo de marcar um gol ao longo do tempo.
A metodologia por tras envolve em utilizar um desses modelos de
posse (PV,xT) e mostra o valor acumulado de cada a¢ao ao longo do
tempo, facilitando a identificacdo de bons periodos de ataque gerado
pelas equipes.

"
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=
o
i
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o
T
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1
x

No exemplo ao lado é possivel ver que apesar da derrota de 4-0, o
Manchester City levou mais perigo ao adversario em diversos
momentos.

us
Minute
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IDENTIFICANDO PASSADORES

Modelos de posse também permitem também identificar LEGANES 0:3 REAL MADRID
jogadores nas partidas que mesmo sem assisténcias, auxiliam o INCREASED OR DECREASED CHANCE OF SCORING AS PASSER
time via passes a aumentar a chance de marcar gols. £ all passes ez set pieces
Federico Valverde | | |0.33
No exemplo ao lado a contribuigdo de Valverde como motor no Eduar‘;‘;'g?;:::‘;’; ' l:l:ll - LM
meio campo para colocgr 0 Real Madrid em posicoes mais J—— T o
favoraveis para construir o resultado de 3x0. Dani Ceballos [ [ Jou
Jude Bellingham :l:l 0.12
Antonio Riidiger EI:| 0.09
Kylian Mbappé I:l:]
Marko Dmitrovic
Fran Garcia
Thibaut Courtois ﬂ:l
Renato Tapia E:l
Ral [T 1]
Adria Alti 1]
Sergio Gonzélez ﬂ:l @markrstats
=02 =01 0.0 0.1 0.2 03 0.4 0.5

XThreat
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VALORIZAR AGOES NAO
CONVENCIONAIS

How much danger do teams create in the 5 seconds after an attacking 3rd throw-in?

O gréfico ao lado mostra um estudo de como o perigo é gerado a Distribution of al attacking 3rd throw ins.
. . - - Upper and lower limits of box represent upper and lower quartiles respectively.
partir de situacdes de lateral no Gltimo ter¢o. Olhando para o valor Outliers removed from visualisation.

de On Ball Value(OBV), modelo do Statsbomb, podemos
identificar as equipes que mais utilizam desse recurso de forma
direta para construir jogadas perigosas. No topo temos o
Brentford, equipe notoriamente reconhecida pela utilizagao de
dados para consolidar seu modelo de negdcios e padrao de jogo.

0.005 {

Burnley (
Liverpool

Sheffield Unites
West Ham Un
Crystal Palace
Tottenham Hotspur
Nottingham Fol
AFC Bournemouth
Manchester City
Brighton & Hove Al
Newcastle United
Manchester United (
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ANALISE TATICA

Where teams play valuable attacking passes

Cada time adota uma estratégia tnica de construir jogadas. Os
modelos de posse como o Expected Threat auxiliam a destacar

zonas de mais perigo e entender como as equipes estao ore
buscando 0 gol % Arsenal I Aston Villa % Bournemouth ® Brentford ¢ Brighton

Na figura ao lado um exemplo de como o Manchester City utiliza
bastante o meio espaco, estratégia diferente do Liverpool que
move a bola em direcdo ao seu melhor jogador Salah.

® Chelsea ¥ Crystal Palace 8 Everton @ Fulham

¢ Leicester @ Liverpool 9 Man City @ Man Utd 4 Newcastle

¢ Nottm Forest % Southampton ¢ Tottenham W West Ham ® Wolves

The Athletic
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SCOUTING

0 valor de cada ac&o no campo permite gerar um valor agregado Gabriel Pec

. . . e . vs. the average 2024 Winger
e n~1ed|r de uma forma mais objetiva a contribuicao do jogador em 2955 minutes played
acoes com bola.

GALAXY

O g+ é uma framework na qual o American Soccer Analysis +0.18 goals added per 96'
segmenta o impacto de cada tipo de agao para entender o valor fitfets o o »
final de gols adicionados. No grafico ao lado é possivel identificar +0.06 +0 05

Shooting Receiving

como o Gabriel Pec ndo impacta muito em métricas defensivas ou
de passe, no entanto, € um dos melhore finalizadores entre todos
extremos da competicdo. O melhor driblador e recebe a bola em
area com mais perigo de gol.

-0.01 =
Fouling O

% -0.00
Passing

-0.01

( > +0.10 o
Interrupting é Dribbling

11/
I\
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COMPARAR LIGAS

E possivel detalhar agdes especificas e comparar ligas para % de valor gerado a partir de dribles e condugdes
entender a forma como se joga em cada pais.

No exemplo ao lado uma analise do valor de OBV gerado por Brasll/ Serle A
condugdes em dribles em relagdo a passes. A liga brasileira o
aparece como a primeira, ou seja, grande parte das jogadas de Espanha /Laiga
mais perigo sdo geradas via situacdes de drible e condugdo. Um oo e

estilo bem diferente em relagdo aos seus rivais sulamericanos. Equador / Liga Pro

Peru/ Liga 1

Argentina / Liga Profesional

Costa Rica / Primera Division

Alemanha / Bundesliga

Meéxico / Liga MX

Chile / Primera Divisién

Uruguai / Primera Division

Paraguai / Division Profesional
0% 10% 20% 30% 40% 50%

% de valor (OBV) gerado a partir de dribles e condugdes (vs. passes)
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Os modelos de posse no futebol, como Possession Value (PV), On Ball Value (OBV), Goals Added (g+), Expected Threat (xT) e
VAEP, revolucionaram a forma como analisamos o jogo. Esses modelos vao além das estatisticas tradicionais (como gols e
assisténcias) e avaliam o impacto de cada agao no campo, sejam ofensivas ou defensivas.

Aplicacdes a contextos de identificagao de jogadores néo por puro volume de ac6es, mas por impacto. Andlise tatica de
identificar tipos de passes e para onde mover a bola que maximiza a geragao de gol.

Préximos passos:
° Combinacgao com dados de tracking para entender o comportamento da métrica de forma dindmica

e  Adicionar o contexto, combinando diferente métricas e situacoes para entender o processo de tomada de decisao
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REFERENCIAS UTILIZADAS

https://footsci.medium.com/summary-by-expected-threat-xt-why-its-important-to-provide-transition-matrix-576cc4601395

https://understat.com/league/EPL

https://www.nytimes.com/athletic/2751525/2021/08/06/introducing-expected-threat-or-xt-the-new-metric-on-the-block/

https://www.americansocceranalysis.com/home/2020/5/4/goals-added-deep-dive-methodology

https://www.nytimes.com/athletic/4173195/2023/02/10/premier-league-pass-networks-arsenal-man-city/

https://www.americansocceranalysis.com/home/2024/10/14/asas-mls-awards-ballot-the-most-analytical-ballot-in-town

https://www.americansocceranalysis.com/what-are-goals-added

https://statsbomb.com/articles/soccer/measuring-throw-in-success/

https://youtu.be/elhwwEyxZKc?si=GrxGyM40ozGv4KreX



https://footsci.medium.com/summary-by-expected-threat-xt-why-its-important-to-provide-transition-matrix-576cc4601395
https://understat.com/league/EPL
https://www.nytimes.com/athletic/2751525/2021/08/06/introducing-expected-threat-or-xt-the-new-metric-on-the-block/
https://www.americansocceranalysis.com/home/2020/5/4/goals-added-deep-dive-methodology
https://www.americansocceranalysis.com/home/2024/10/14/asas-mls-awards-ballot-the-most-analytical-ballot-in-town
https://www.americansocceranalysis.com/what-are-goals-added
https://statsbomb.com/articles/soccer/measuring-throw-in-success/
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OBRIGADO!

@CcBatatinha

linkedin.com/in/caio-batatinha/

caio.batatinha@footure.com.br
caiocbatatinha@gmail.com




