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RESUMO

As substitui¢des de jogadores sdo recursos determinantes para o resultado de uma partida de
futebol. Dado sua relevancia e limitagcdo em partidas oficias, as substitui¢des foram assunto de
diversos estudos, com o intuito de fornecer dados de forma estruturada para auxilio na tomada
de decisdo, por parte das equipes técnicas. Este trabalho, propde aplicar e comparar algoritmos
de aprendizado de maquina, no sentido de classificar a segunda e a terceira substitui¢ao do time
visitante como efetiva ou ndo, através da criacdo de dois modelos distintos. Como conjunto
de dados, utilizou-se os dados histéricos de cinco anos do Campeonato Brasileiro de Futebol.
Os resultados do experimento com 30% dos dados destinados para teste, demonstram que foi
possivel predizer a efetividade da segunda substituicdo com 78.39% de acurécia, ja a terceira
com 86.93%.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina. Efetividade de substitui¢cdes. Andlise de dados

esportivos. Campeonato Brasileiro de Futebol. Futebol.



ABSTRACT

Substitutions of players are determining resources for the outcome of a football match. Due
to the relevance and limitation of substitutions in official matches, several studies have been
conducted to propose an optimal way to substitute a player. That is the best moment or the best
strategy. This work proposes to apply and compare machine learning algorithms to classify the
second and third substitution of the visiting team as effective or not, through the creation of
two distinct models. As the input data set, we use data from four years of the Brazilian Soccer
Championship (2015-2018). Using 30% of the data set to test the models, the results show that
it is possible to predict the effectiveness of the second substitution with 78.39% accuracy and
the third with 86.93% accuracy.

Keywords: Machine learning. Substitutition effect. Effectiveness of substitution. Sports data

analysis. Brazilian Championship A Series.
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1 INTRODUCAO

A andlise esportiva é uma drea multidisciplinar que busca proporcionar aos técnicos e
jogadores informagdes que contribuam para melhoria continua do desempenho esportivo. Entre
as diversas dreas estudadas, destacam-se a mineracdo de dados e o aprendizado de maquina
que vem ganhando grande notoriedade, impulsionado pelo sucesso no uso em outros esportes,
como o basquete e o beisebol (KUMAR, 2013). Com o crescente volume de dados estruturados,
semiestruturados e ndo estruturados, técnicas de mineracao sio frequentemente adotadas para
transformar este extenso volume de dados em informacdo, contribuindo para o processo de
tomada de decisOes por parte das comissoes técnicas dos clubes (REIN; MEMMERT, 2016).
Além disso, a partir destes dados, é possivel que seja aplicado técnicas de aprendizado de
madquina, para detec¢do de padrdes e previsoes.

A Figura 1 apresenta duas reportagens do site da Forbes (www.forbes.com) que discutem
aimportancia do uso da andlise de dados para o futebol. Na parte superior da figura, € apresentada
manchete de como o Clube Manchester City utiliza os dados para melhorar o desempenho tanto
em campo quanto com a torcida. J4, na parte inferior, € apresentada a manchete de como alguns
clubes europeus utilizam a anélise de dados para contratarem jogadores da categoria de base,
ou seja, apostando em jogadores mais jovens para ter um faturamento maior no futuro.

As substitui¢cdes no futebol sdo recursos importantes, dado sua limitagdo em partidas
oficiais e a capacidade de mudanca titica proporcionada, podendo muitas vezes, influenciar
diretamente no resultado final do jogo (MYERS, 2012). Através das substitui¢des, o treinador
define explicitamente qual é sua ambi¢do em relacdo ao jogo, ou seja, se sua equipe serd mais
ofensiva ou defensiva. Entretanto, € sabido que durante uma partida de futebol as mudancgas
comportamentais dos times ndo precisam partir necessariamente da substituicao de um jogador.
E muito comum no futebol moderno, devido ao equilibrio das equipes e a forte marcacio, a

aplicacdo do conceito de alternincias téticas.

Premier League Title Holder Man
City Uses Data To Improve Its
Game

wrl: www. forbes com/sites/annatobin/2018/08/09/premier-league-title-holders-man-city-uses-data-to-improve-its-game

Soccer's Moneyball Moment:
How Enhanced Analytics Are
Changing The Game

wrl: wwwforbes.com/sites/voberthidd 2001 8/11/1 %soccers-monevhall-moment-how-enhanced-analvtics-ave-changing-the-game

Figura 1 — Manchetes do site Forbes sobre andlise de dados no futebol.
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Neste cendrio, surgiram diversos estudos utilizando modelos estatisticos e mineracao de
dados. Um deles tratou sobre a influéncia das substitui¢des no resultado (GOMEZ; LAGO-
PENAS; OWEN, 2016), outro avaliou como as varidveis do jogo influenciam no resultado (REY;
LAGO-BALLESTEROS; PADRON-CABO, 2015) e mais recentemente utilizou-se técnicas de
mineragdo de dados para definicdo de uma regra de decis@o que determina os momentos mais
favoraveis para que a substitui¢do ocorra (MYERS, 2012).

Porém, nenhum dos trabalhos selecionados avaliaram a predi¢ao da efetividade de subs-
tituicdes, de acordo com o andamento da partida. Este trabalho, portanto explora a utilizacao de
algoritmos supervisionados de aprendizado de maquina, mais precisamente os de classificacao,
para criagcdo de dois modelos de predi¢do, um para a segunda e outro para a terceira substituicao
do time visitante, com o objetivo de classificd-las como efetivas ou ndo. O estudo concentra-se
em uma base de dados controlada, referente ao Campeonato Brasileiro de Futebol Série A, do
ano de 2015 a 2018. Para determinar os dois modelos mais apropriados para o evento estudado,
os algoritmos foram submetidos a testes, e através das métricas de avaliacdo elegeram-se os dois
melhores modelos que obtiveram maior capacidade de predicao.

Para o processo de criacao dos modelos, foram consideradas features do jogo em anda-
mento, como: o tempo das substituicoes, o saldo de gols no momento da substituicdo e o tipo
tatico da substituicao, atribuido com base na posi¢do do jogador substituido e do substituto.
Além disso, foram utilizadas features de trabalhos correlatos, como a forca do time (vantagem
do time da casa, média diferencial de gols) (SILVA; SWARTZ, 2016). Também novas features
foram propostas, como: a forca defensiva e ofensiva, além da diferenca entre as forcas. Ambas
foram utilizadas no sentido de melhorar a segmentacgao e valorizar os dados disponiveis.

O trabalho estd estruturado da seguinte maneira: o Capitulo 2 apresenta uma breve visao
sobre o esporte, e também sobre processo de substituicdes em comparacdo aos outros esportes.
Aborda também a respeito da competicao estudada. O Capitulo 3 discorre sobre o conceito de
Aprendizado de Mdquina, e sobre os algoritmos de classificacdo supervisionados. No Capitulo 4
serdo apresentados trabalhos relacionados. O Capitulo 5 apresenta a informagdes sobre como
o conjunto de dados foi obtido, quais os atributos criados, entre outros. Em seguida, hd o
Capitulo 6 que retrata sobre a otimizagdo dos algoritmos e a avaliacdo do resultado através de
métricas. Para finalizar, o Capitulo 7 apresenta a conclusao do estudo desenvolvimento deste

trabalho, assim como sugestdes de trabalhos futuros.
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2 FUTEBOL

O futebol é um esporte amplamente conhecido, sendo considerado o mais popular do
mundo (GIULIANOTTI, 2012). Com uma extensa comunidade de espectadores e praticantes,
o futebol através de seus grandes torneios € responsdvel por gerar impactos positivos para
economia, promovendo maior desenvolvimento local (ALLMERS; MAENNIG, 2009). Além
disso, fornece uma série de beneficios para a saide dos praticantes (OJA et al., 2015). Um
dos motivos que justificam este sucesso, € o fato de o futebol ser um esporte de simples
interpretacdo, o que facilita o entendimento por parte dos espectadores. Outros motivos sao
explorados em (DUNMORE; MURRAY, 2013).

Uma partida de futebol € composta por dois times. Cada time apresenta no maximo
onze jogadores titulares, € no minimo sete, caso contrario a partida ndo podera iniciar. Os
times apresentam um banco de reservas com no méaximo 12 jogadores suplentes (CBF, 2017).
Considerando a situacdo inicial de um jogo, em cada time hd onze jogadores em campo, e
um € obrigatoriamente goleiro. A comissdo técnica, portanto é responsdvel por pré-definir
estrategicamente o posicionamento dos 10 jogadores restantes, de acordo com o esquema de
jogo a ser adotado.

Conforme (DUNMORE; MURRAY, 2013), existem quatro posicdes bdsicas:

* Atacante: responsdvel por propor jogadas ofensivas e finaliza¢cdes, com o objetivo de

marcar gols;

* Defensor: preocupa-se primeiramente em defender seu gol, evitando que o time adversdrio

aproxime-se da drea;

* Goleiro: € o jogador mais proximo ao gol de sua equipe. Seu objetivo € evitar que as
finalizagdes dos jogadores adversdrios se concretizem em gols. E o tnico capaz de utilizar

qualquer parte do corpo para efetuar a defesa, desde que esteja dentro da drea delimitada;

* Meio-campista: s@o os jogadores mais versdteis, contribuem tanto na defesa quanto no

ataque.

Para tornar a defini¢do de Meio-campista mais especifica de um setor, no meio futebo-
listico ela € dividida em outras duas posi¢des. Sdo elas, o Volante que € um Meio-campista
que atua mais no setor defensivo, e o Meia-atacante cuja sua responsabilidade é atuar mais
incisivamente no setor ofensivo.

A posi¢ao de cada jogador pode variar de acordo com o andamento do jogo. A partir das
circunstancias da partida e do plantel de jogadores disponiveis, a comissao técnica pode optar
por utilizar mudancas téticas (i.e, alteracdo da formacgado e substituicdes). Estas modificacdes
tem o intuito de maximizar o desempenho da equipe, seja para reforcar o setor defensivo e manter
o placar, ou para priorizar o ataque para ampliar a probabilidade de vitéria (DEL CORRAL;
BARROS; PRIETO-RODRIGUEZ, 2008).
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Uma partida regular de futebol apresenta um total de 90 minutos de jogo. Sendo divididos
em dois tempos de 45 minutos. Toda a partida estd suscetivel a possuir maior tempo de duragdo,
pois em caso de interrup¢des no jogo, o tempo parado serd convertido em acréscimos. A
responsabilidade de definir o tempo total de acréscimos da partida € do arbitro previamente
escalado.

O objetivo principal do jogo de futebol € que a partir dos chutes em uma bola esférica o
time atinja o gol adversario (DUNMORE; MURRAY, 2013), superando o goleiro, bem como,
os seus defensores. A cada gol marcado o placar € incrementado em um ponto. Ao final da
partida, a equipe que marcou o maior nimero de gols € decretada vencedora (BRILLINGER,
2010).

Todas as regulamentagdes, envolvendo o futebol sdo regulamentadas pela FIFA (Fede-
racdo Internacional de Futebol!), a entidade € responsdvel por propor leis no ambito futebolis-
tico (BRILLINGER, 2010).

2.1 CAMPEONATO BRASILEIRO DE FUTEBOL - SERIE A

E a principal competicdo entre clubes de futebol do Brasil, envolve os 20 clubes da elite
do futebol nacional. Conhecida popularmente como “Brasileirdao”, € uma competi¢cao organizada
pela CBF (Confederagdo Brasileira de Futebol?), que além de possibilitar o titulo e premiacdes
ao primeiro colocado, permite aos seis primeiros colocados acesso a Taga Libertadores da
América. Sendo que os quatro primeiros, t€ém a vantagem de ingressar diretamente na fase de
grupos, enquanto o quinto e sexto colocado participam da fase preliminar (CBF, 2018).

A Libertadores da América é uma competicdo que envolve os clubes sul-americanos
mais bem colocados em seus respectivos campeonatos nacionais, a competicao € organizada
pela COMNEBOL (Confederacao Sul-Americana de Futebol)3. Participar desta competicao é
o desejo de todos os clubes e atletas, dado a visibilidade proporcionada e a chance de participar
do Mundial de Clubes, em caso de conquista do titulo.

Assim como outras em outras ligas nacionais, o Campeonato Brasileiro atualmente segue
o modelo de pontos corridos, ou seja, uma competi¢cao de longa duracdo. Neste modelo, ao
final do jogo, a equipe vencedora recebe 3 pontos, em caso de empate ambos os clubes recebem
1 ponto, a equipe derrotada ndo soma pontos. Com um total de 20 equipes participantes, e 38

rodadas disputadas, uma temporada apresenta um total de 380 jogos.
2.2 SUBSTITUICOES

Conforme citado anteriormente, durante uma partida os clubes estdo sujeitos a mudancgas

taticas, seja por iniciativa da equipe técnica ao identificar caréncias, ou devido a problemas fisicos

1
2
3

www.fifa.com
www.cbf.com.br
www.conmebol.com
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dos atletas. Uma alternativa utilizada nessas situagcdes, sdo as substituicdes. No futebol oficial
as substituicdes tém regras diferenciadas em comparag@o a outros esportes. Isso porque, hd
uma limitacdo no nimero de substitui¢des. Durante um jogo, sdo permitidas no maximo trés
alteracoes. Além disso, a partir do momento que o jogador foi substituido, ele ndo poderd
reingressar novamente no jogo que encontra-se em andamento.

Estas caracteristicas reforcam a importancia da equipe técnica em acertar suas decisoes
de alteracodes de jogadores. Em muitos casos, as substituicdes sao fatores que decidem o jogo,
seja de maneira positiva ou negativa (MYERS, 2012), ainda mais por se tratar de um recurso
limitado (REY; LAGO-BALLESTEROS; PADRON-CABO, 2015).

Nesse contexto, considerando as dificuldades de se estabelecer o momento correto para
uma substituicdo, diversos trabalhos surgiram com objetivo de analisar dados histéricos de
partidas e determinar uma regra de decisao (MYERS, 2012; SILVA; SWARTZ, 2016). Maiores
detalhes serdo explanados posteriormente no Capitulo 4.

Este trabalho, utiliza conceitos de aprendizado de méquina para prever a efetividade
das duas ultimas substituicoes do time visitante. Para confeccido do modelo, este trabalho
abstraird as mudangas de esquemas tdticos, devido a restricdo dessa informa¢do do conjunto
de dados de entrada. Portanto, a partir do tempo que as substitui¢des anteriores ocorreram,
varidveis circunstancias do jogo em andamento, considerando a “for¢a” da equipe eo tipo
tatico da substitui¢do, pretende-se classificar a substituicdo como efetiva ou ndo. Para maior
entendimento dos conceitos, a se¢ao a seguir apresenta uma revisdo sobre o aprendizado de

madquina. Os detalhes do projeto do experimento encontram-se descritos no Capitulo 5.






23

3 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de mdquina € um ramo da Ciéncia da Computacao que busca proporcionar
conhecimento aos computadores, através da aplica¢do de algoritmos sobre um conjunto de dados
previamente conhecido. O foco principal dessa drea de pesquisa € permitir que computadores
aprendam a reconhecer padrdes, para tomarem decisdes de forma inteligente com base nos
dados (HAN; KAMBER; PEI, 2006).

Conforme a Figura 2, o processo de aprendizagem recebe um conjunto de entradas e
saidas, eventualmente as saidas podem ser nulas (DUARTE; STAHL, 2019). Com esses conjunto
de dados aplicam-se técnicas de aprendizado para obtencdo de um modelo, que represente o
fendmeno em questdo. Essa etapa é conhecida como treinamento. Posteriormente, hd o chamado
teste. Neste caso, o modelo recebe novos dados como entrada, e responde de acordo com o
conhecimento obtido no processo anterior. Ao final, métricas sdo aplicadas para verificacao do

nivel de representatividade do modelo.

Figura 2 — Processo de aprendizado

New
Input
Output —p=
Computer —mProgram
Input — ‘
Output

Fonte: (DUARTE; STAHL, 2019)

Formalmente, o conjunto de treinamento (X) pode ser representado como {(xV, y(),

, (xU), ymY} onde m é o tamanho do X (conjunto de treinamento), e y) é o rétulo de

x¥) (1 < j < m). Através do conjunto X cria-se o modelo (hipétese). Para verificacio da

hipétese, um novo conjunto de dados X’ tal que {X’ N X = 0} € usado como entrada ao modelo.

Como saida tem-se o valor predito (), podendo ser de diversos tipos, como: continuo, discreto
(classes), clusters, entre outros (DUARTE; STAHL, 2019).

O aprendizado de mdquina € dividido em categorias, cada uma com aplicacdes em
contextos diferentes (HAN; KAMBER; PEI, 2006). Com relacdo a este trabalho, serd aplicado
especificamente o aprendizado do tipo supervisionado, afinal, os dados apresentam os rétulos. A
secdo a seguir apresentard maiores informacgdes sobre esta categoria, assim como os algoritmos

que serao utilizados no decorrer do estudo.
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3.1 APRENDIZADO SUPERVISIONADO

O aprendizado supervisionado pode ser aplicado em situagdes onde todo o conjunto de
dados de treinamento (X) encontra-se "rotulado”, ou seja, para toda a entrada existe uma saida
correspondente previamente conhecida. As Figuras 3 e 4 representam o funcionamento em uma

situacdo hipotética.

D features (attributes)
yes no
. Color Shape Size (cm) Label
=e, O] [%= |
— o Blue Square |10 1
- - A % Red Elli 2.4 1
el ipse /
o O @ -
Red Elipse 20.7 0
(? ©? =2

Figura 4 — Conjunto de dados de treina-

Figura 3 — Representa um conjunto de da- mento visto como uma matriz
dos de treinamento rotulado. E N x D, com N valores e D fea-
um conjunto de teste com 3 ele- tures. Cada valor com seu res-
mentos inicialmente sem rétulos pectivo rétulo

Fonte: (MURPHY, 2012)

O aprendizado supervisionado é divido em dois tipos: Regressdao e Classificacdo. A
principal diferenca estd na forma como y € calculado. Enquanto a regressdo busca ajustar os
dados e obter um valor continuo, a classificacao foca em categorizar os dados e separd-los em
classes. Um exemplo de classificacdo bindria pode ser observado nas Figuras 3 e 4. Ressalta-se

a classificacdo também pode ser multi-classe.

3.1.1 Classificacao

3.1.1.1 Arvore de decisdo

A Arvore de Decisdo é um dos algoritmos mais populares. Possui aplicacdes em
estudos de diversas dreas devido sua capacidade de representagdo multidimensional, auséncia
de configuragao prévia e simplicidade para interpretacao dos resultados pelos humanos (HAN;
KAMBER; PEI, 2006; MITCHELL, 1997). Essas caracteristicas, tornam o modelo adequado
para anélises exploratodrias.

O préprio nome ja sugere como os dados sdo estruturados. Organizado de forma
semelhante a um fluxograma (sem loops), os nodos internos representam um teste sobre algum
atributo, ja os nodos folha uma classificagdo (resultado). J4 o n6 que ndo possui nenhuma aresta

incidente € chamado de raiz da arvore.



25

A classificacdo ocorre quando se alcanga uma folha ao percorrer a drvore a partir da raiz.
A cada n¢ visitado um teste € efetuado para determinar o préximo passo. Diante da resposta
obtida a aresta correspondente é explorada, assim sucessivamente até que um nodo folha ndo

seja atingido, encerrando o processo.

Figura 5 — Arvore de decisdo para classificagdo da ocorréncia de um jogo de ténis, diante da
situagcdo meteorolégica

Previsdo

_,_.Sol""““ é'hlea_____

Umidade Vento
Mublado

Alta Baixa Sim Forte Fraco

Mao Sim MNao Sim

Fonte: Adaptado de (MITCHELL, 1997)

Uma possivel entrada para o classificador representado como uma arvore de decisdo na
Figura 5 seria <Previsdo = Sol, Temperatura = Quente, Umidade = Alta, Vento = Forte>, no
caso desta entrada a resposta serd negativa. A Arvore de Decisdo pode também pode ser vista
como uma expressdo disjun¢do de conjungdes. Para a mesma drvore de decisdo ( Figura 5),
(Previsdo = Sol A Umidade = Baixa) Vv (Previsdo = Nublado) Vv (Previsdo = Chuva A Vento =
Fraco) (MITCHELL, 1997).

Muitos algoritmos surgiram com o intuito de aprender com a Arvore de Decisdo, a
maioria sdo variacdes de um algoritmo de busca gulosa implementado de maneira top-down.
Entre eles destaca-se o ID3, considerado o mais comum (MARSLAND, 2014; MITCHELL,
1997). O algoritmo ID3 segue a abordagem rop-down. Primeiramente, busca encontrar o melhor
atributo para ser a raiz da drvore. Esse processo envolve testar cada uma das possibilidades, e
estatisticamente verificar qual das opg¢des descreve melhor o conjunto de treinamento. A seguir,
um descendente do né raiz € criado para cada um dos valores possiveis. O processo inteiro
¢ entdo repetido usando os exemplos de treinamento associados a cada né descendente para
selecionar o melhor atributo a ser testado naquele ponto da arvore (MITCHELL, 1997). O
método estatistico usado € o ganho de informacdo (HAN; KAMBER; PEI, 2006).

Para entendimento da escolha do melhor atributo, € preciso introduzir dois novos con-
ceitos a Entropia € o Ganho. Basicamente, a Entropia € um conceito derivado da teoria da
informacdo, que descreve a impureza de uma cole¢do de dados. No contexto da drvore de
decisdo, busca-se sempre o atributo com maior Entropia (MITCHELL, 1997; HAN; KAM-
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BER; PEI, 2006). Um valor de Entropia igual a zero, ndo agrega ao conhecimento da arvore,
significa que o dominio é homogéneo, pertence totalmente a uma classe. Nao hd como obter
informagdes extras. J4 um atributo que possua Entropia igual a um, entende-se que o conjunto
de dados estd dividido entre duas classes, esse atributo € extremamente relevante para a arvore

e consequentemente fornecerd maior ganho de informacdo (MARSLAND, 2014).

Entropia(p) = - Z pilog, pi, (3.1

O ganho da informacdo para o atributo A, com relagdo a um conjunto S de exemplos,
segue a Equacdo 3.2, onde V(A) € um conjunto de todos os possiveis valores para o atributo A,

e S, é o subconjunto de S para qual o atributo A tem valor v (i.e, S, = {s € S|A(s) = v}).

|5y
5]

Ganho(S, A) = Entropia(S) - Z
veV(A)

Entropia(S,) (3.2)

3.1.1.2  Support Vector Machine (SVM)

O SVM é um método de classificacdo linear e ndo-linear. O objetivo do método € encon-
trar um hiperplano 6timo que separe os dados. Para isso, o conjunto de dados de treinamento é
transformado para uma dimensao superior (HAN; KAMBER; PEI, 2006). Com uma transfor-
macao correta os dados sempre sdo separdveis. Ha dois casos, quando o conjunto € linearmente
separdvel e quando € linearmente insepardvel.

A Figura 6 apresenta um caso linearmente separdvel. Observa-se que através da dis-
posicao dos dados, que existem vdarios planos que os separam. Entre estas possibilidades, o

algoritmo selecionard o hiperplano que apresenta maior margem (distancia) entre os grupos.

Figura 6 — Conjunto de dados linearmente separdvel, sendo o gréfico da esquerda o hiperplano
que apresenta maior margem
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Fonte: (HAN; KAMBER; PEI, 2006)
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A equacdo do plano que promove essa separacao € descrita pela equagdo 3.3, o pardmetro
W € um vetor de pesos W = {w, wy, ..., w, }, jd n € o nimero de features e b o bias. O conjunto
de treinamento X é formado pelas features, por exemplo X = {x, xo} onde x| e x, representam

as feature f| e f>, respectivamente.

W-X+b=0 (3.3)

Apo6s o treinamento, para efetuar predicdes no modelo € possivel expressar através da
Equacéo 3.4, como entrada recebe a classe y; do vetor de suporte X;, a tupla de teste X’ e [ o

nimero de vetores de suporte. As varidveis restantes (@, by) sdo calculadas automaticamente.

l
d(X") = ) yiaiXix' + by (3.4)
=1

i

Ja os problemas onde a separagdo linear € invidvel, torna-se necessdrio a aplicacao de
uma transformacgao sobre o conjunto de dados para aumentar a dimensao. Apés a transforma-
¢do, aplica-se o algoritmo para definir o hiperplano no novo espaco (HAN; KAMBER; PEI,
2006). A transformacao para o novo espaco envolve a definicdo do conceito de fungdes kernel.
Maiores detalhes do funcionamento do algoritmo sao tratados em (HAN; KAMBER; PEI, 2006;
MARSLAND, 2014).

3.1.1.3 K-Nearest Neighbors

Segundo (HAN; KAMBER; PEI, 2006), o KNN € um algoritmo que aprende baseado na
analogia dos dados, ou seja, através da similaridade entre a tupla de entrada (teste) e as tuplas de
treinamento. Cada tupla formada por #n atributos, € representada como um ponto em um espaco
n-dimensional. Para determinar em qual a classe que uma tupla do conjunto de teste pertence,
¢ preciso que seja utilizado alguma métrica para encontrar quais sdo os vizinhos. Neste caso,
aplica-se o calculo da distancia, como por exemplo a distancia euclidiana. Dado dois pontos ou
tuplas , chamados P; = (pi1, P12, ---» Pin) € P2 = (P21, p22, -, P2n) @ distdncia euclidiana entre
estes pontos € calculada conforme na Equagao 3.5:

dist(X1, X2) = | D (1 = 02, (35)

i=1
Geralmente, utiliza-se uma técnica de normalizacdo de dados antes de aplicd-los na
Equacdo 3.5. A técnica descrita em (HAN; KAMBER; PEI, 2006) € a normalizacdo min-max,
que transforma os dados em um valor entre o intervalo [0, 1]. Uma vez definida a distancia, o
algoritmo considera outro parametro. Trata-se da varidvel k que define a quantidade de vizinhos
a serem considerados. Para predizer qual a classe da tupla de entrada € verificado qual € classe
C mais comum entre seus vizinhos K. Quando K = 1, por exemplo, a tupla de entrada recebe

a classe do ponto mais préximo no espaco. Ja no exemplo exibido na Figura 7 com K = 3, as
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tuplas de entrada (X; e X») receberdo como rétulo a classe mais comum entre os 3 vizinhos mais
préximos. A escolha do parametro K ndo € trivial, caso seja escolhido um K de valor pequeno
o método fica sensivel a ruidos, € um valor muito grande diminui a precisio (MARSLAND,
2014). O processo para escolha do valor mais adequado € incremental, a cada iteragdo estima-
se o erro associado ao parametro, o valor de K que houve menor erro € selecionado. Desta
forma aproxima-se do valor mais préximo do ideal. A métrica de distancia € critica, outras
abordagens diferentes da distincia euclidiana podem ser adotadas para aumentar a performance
do modelo (HAN; KAMBER; PEI 2006).

Figura 7 — Exemplo do funcionamento do algoritmo KNN com K = 3 em um plano 2D

O

O O

Fonte: (MURPHY, 2012)

3.1.1.4 Métodos Ensemble

Os métodos Ensemble sdo uma classe especifica dentro de algoritmos de classificacdo.
Estes métodos tém a caracteristica de combinar & classificadores, cada um criado a partir de um
segmento do conjunto de dados. O rétulo a ser atribuido a uma nova tupla, é definido portanto
através de uma votacdo entre um comité formado por & classificadores. A classe que recebeu mais
votos € adicionada como rétulo da nova tupla. Algoritmos deste tipo tendem a fornecer maior
desempenho em comparagdo aos algoritmos classificadores convencionais (HAN; KAMBER;
PEI, 2006; MARSLAND, 2014). A Subsecdo 3.1.1.4.1 apresenta um algoritmo que pertence a

este método, utilizando o conceito de bagging.

O bagging ¢ o método mais simples de combinacio de classificadores. Cria os chamados
bootstraps, que sao amostras diferentes da base de dados com o objetivo de aprender sobre varios
aspectos. Portanto, a previsdo final para uma nova tupla € definida como a média da previsao
de cada uma das hipSteses (MARSLAND, 2014).
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3.1.1.4.1 Random Forest

O método Random Forest consiste em uma combinacio de vérias 4rvores de decisdo. E
um algoritmo que aplica o método ensemble e utiliza o conceito de bagging. Algoritmos dessa
natureza criam a partir do conjunto de treinamento vdrios modelos a partir de subconjuntos
aleatérios. Os resultados dos vdrios classificadores sdo confrontados e se escolhe aquele mais
predominante. E uma maneira de garantir maior probabilidade de acerto na decisio, geralmente
apresenta um resultado superior em comparacgdo as drvores singulares (HAN; KAMBER; PEI,
2006; MURPHY, 2012).

32 VALIDACAO CRUZADA

Um problema que deve ser evitado em aprendizado de mdquina € o overfitting. Basica-
mente, significa que a divisdo do conjunto de treinamento e teste ndo ocorreu adequadamente e
o algoritmo de aprendizado se especializou somente para aquela parcela do conjunto de dados
de treinamento. Em outras palavras, ele ndo generalizou o evento estudado. Como medida para
evitar este tipo de problema existem técnicas de validagdo cruzada, que fornecem a garantia de
generalizagdo através da geracdo de diversas "fatias"do conjunto de dados. Através de métricas
ha como definir qual € a divisdo mais satisfatéria, ou seja, a combinagdo que garante uma
divisdo de dados em que o conjunto de treinamento contenha a maior variedade de exemplos
para aprender (MARSLAND, 2014).

A Figura 8§ apresenta a implementagdo de um método de validagdo cruzada, com K
= 5, onde cada segmento do conjunto de treino (em vermelho) € testado como conjunto de

treinamento.

Figura 8 — Exemplo de validagdo cruzada

Fonte: (MURPHY, 2012)

3.3 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

Dado um conjunto de treinamento de dimensionalidade d, o PCA (Principal component

analysis) busca por k vetores ortogonais de dimensdo n, que melhor podem representar os
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dados, onde k < n. O PCA “combina” a esséncia dos atributos criando um conjunto alternativo

de varidveis menor. Os dados iniciais podem entdo ser projetados neste conjunto limitado.

O PCA geralmente revela relagdes que até entdo ndo eram visiveis, portanto, permite novas
interpretacdes sobre os dados (HAN; KAMBER; PEI, 2006). Segundo (HARRINGTON,

2012), algumas razdes para se reduzir a dimensionalidade dos dados:

Tornar o conjunto de dados mais facil de usar;
Reducdo do custo computacional de muitos algoritmos;
Remocao de possiveis ruidos;

Facilitar a interpretacdo dos resultados.

Conforme descrito por (HAN; KAMBER; PEI, 2006, p. 102), o procedimento basico

do algoritmo PCA € o seguinte:

1.

Normalizacao da entrada. Evita que atributos mais frequentes exercam dominacdo sobre

atributos de ocorréncias inferiores;

O PCA calcula k vetores ortonormais que fornecem uma base para os dados de entrada
normalizados. Estes sdo vetores unitdrios, que cada um aponta em uma dire¢do perpen-
dicular aos outros. Estes vetores sdo denominados como componentes principais. Uma
caracteristica importante é¢ que os dados de entrada sdo uma combinacgdo linear entre os

componentes principais.

. Os componentes principais sao classificados em ordem decrescente de “significancia” ou

intensidade. Ou seja, os eixos classificados sdo de tal ordem que o primeiro eixo mostra a
maior variacdo entre os dados, o segundo eixo mostra a segunda maior variagdo e assim

por diante.

O tamanho dos dados é reduzido através da eliminacdo dos componentes mais fracos, ou
seja, aqueles em que hd menor variacdo. Usando os componentes principais mais fortes,

deve ser possivel reconstruir uma boa aproximac¢do dos dados originais.

3.4 NORMALIZACAO DE DADOS

A normalizac¢do dos dados é uma etapa comum na fase de pré-processamento de dados

no processo de criacao de um modelo de aprendizado de mdquina. Em um dataset podem haver

vérios atributos cada um com uma escala especifica (e.g. enquanto uma coluna trabalha na

ordem de minutos, outra utiliza dias). Nestes casos, aplica-se a normaliza¢do de dados, para
transformar os dados em um unico intervalo de valores (DUARTE; STAHL, 2019). Onde cada
atributo exercerd o mesmo peso (HAN; KAMBER; PEI, 2006). H4 diversos algoritmos com
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esta finalidade na bibliografia. Entre eles destaca-se o Min-max que foi o algoritmo utilizado no
Capitulo 5 para transformacao dos dados.
O Min-max, executa uma transformacao linear nos dados originais. Suponha que miny4
e max, sejam os valores minimo e maximo de um atributo, A. A normaliza¢do mapeard um
valor v; em um novo v no intervalo [new_miny, new_max,], conforme a Equagdo 3.6 (HAN;
KAMBER; PEI, 2006, p. 114):
, Vi — ming

v = ———————(new_maxa — new_miny) + new_miny (3.6)
maxas — ming

3.5 METRICAS DE AVALIACAO

As métricas de avaliacdo do resultado em algoritmos classificadores, basicamente, sao
baseadas na contagem da quantidade de classes preditas que sdo iguais as observadas. Para
uma predi¢do p, hd quatro possiveis combinacdes de respostas entre o classificador e a saida
esperada, ou seja, ou ambos concordam com a resposta (V e V ou F e F), ou ndo concordam (V
vs. F'ou F vs. V). Quando os dois concordam de forma positiva chama-se de verdadeiro positivo
(TP), e de forma negativa € chamado de verdadeiro negativo (TF). J4 quando ha divergéncias
em que o classificador avaliou como verdadeiro e na realidade o correto € falso chame-se de
falso positivo (FP), e se o classificador avaliou a entrada como negativa de forma equivocada
entdo ha a ocorréncia de um falso negativo (FN) (DUARTE; STAHL, 2019).

A defini¢do dos termos TP, TF, FP e FN sao base para as equagdes que constituem as

métricas de precisdo, revocacdo, Fl-score e acuricia.

TP

precision = TP+ FP (3.7)
TP
recall = ——— (3.8)
TP+ FN

2 X precision X recall
Fl-score =

3.9
precision + recall (3:9)

A precisdo é a relacdo de exemplos positivos corretos para o nimero de exemplos
positivos reais, enquanto a revocacao € a proporcao do nimero de exemplos positivos corretos
daqueles que foram classificados como positivos. Uma medida para encontrar um valor adequado
para ambos € o F1-score (MARSLAND, 2014; DUARTE,; STAHL, 2019). A acurécia, calcula
os acertos do classificador conforme a Equagao 3.10.

TP+TN
TP+ FP+TN+FN

(3.10)

Os quatro algoritmos descritos neste capitulo serdo aplicados no contexto deste trabalho.

As performances serdo comparadas utilizando as métricas descritas na Secao 3.5 no sentido de
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encontrar o classificador que melhor descreve o problema, assim como seus hiper-parametros

de instancia. O proximo capitulo, apresenta os trabalhos correlatos.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

As substitui¢des sdo recursos existentes em diversas modalidades esportivas. Porém,
cada esporte pode ter uma interpretacao diferente sobre sua utilizagao, conforme definido pela
entidade reguladora. O futebol em partidas oficiais, conforme citado anteriormente, apresenta
algumas particularidades em comparacdo aos outros esportes, destaca-se a limitagao do nimero
de substitui¢des e a impossibilidade de reingresso de jogadores ja substituidos.

Portanto, os trabalhos selecionados tratam exclusivamente do estudo das substitui¢des
no contexto do futebol. Nao houve distin¢do quanto as ligas, visto que, as normas sao regidas
pela FIFA, garantindo que as mesmas regras sdo validas independentemente da localizacao.

(HIROTSU; WRIGHT, 2002) estudaram o problema de definicdo do melhor momento
para substituicdo. Eles modelaram a partida de futebol como um processo de decisao de Markov,
contendo quatro estados. Através de programagdo dinamica. A partir de dados reais da Premier
League inglesa o modelo € criado. As probabilidades de transi¢do sdo estimadas através do
método estatistico de méxima verossimilhanca. Utilizando programacdo dindmica busca-se
encontrar o tempo 6timo para uma “mudancga tédtica”.

Varidveis s@o incorporadas ao modelo como: o local da partida (casa ou fora), tempo
restante da partida e a formacao tatica. Uma caracteristica importante deste trabalho € a conside-
racdo das chamadas “mudancas titicas”, ou seja, ele ndo trata exclusivamente das substituicoes
de jogadores, mas também de mudancas de aspecto tatico. Para promover uma alteracio tética
nao necessariamente precisa acontecer uma substituicdo. Embora os resultados sejam relevan-
tes, o modelo carece de uma maior validacdo, pois foram utilizados poucos dados provenientes
de partidas hipotéticas.

(DEL CORRAL; BARROS; PRIETO-RODRIGUEZ, 2008) estudaram os aspectos de-
terminantes para realizacdo da primeira substitui¢do. Para tanto, € utilizado um modelo hazard
Gaussiano inverso, cujo o objetivo € que o modelo estimado identifique as varidveis estatisti-
cas significativas que explicam as substituicdes dos jogadores durante uma partida de futebol.
Foram utilizados os dados da primeira liga espanhola, nas edicdoes de 2004 e 2005. Foram

consideradas as seguintes varidveis:

Varidvel booleana HOME que contém 1 caso a substituicao seja do time da casa e 0 caso

contrario;

CLASSIFICATION indica a posicao do time antes do jogo acontecer;

RESULT consiste na diferenca do placar entre a equipe que fez a substitui¢do e a equipe

adversaria;

* Varidveis booleanas DEFENSIVE, NEUTRAL e OFFENSIVE que categorizam a substi-

tuicao;
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* LAST 4 MATCHES POINTS representa os pontos obtidos nas tltimas 4 partidas do time

que efetuou a substituicao;

* LAST 4 MATCHES POINTS RIVAL refere-se aos pontos obtidos nas ultimas 4 partidas

pela equipe adversaria.

Figura 9 — Principais caracteristicas das primeiras substituicdes

Quarter of Hour of Play

Halftime Fourth Fifth Sixth Total
Number of Substitutions 142 194 299 41 676
Home 52% 48% 54% 49% 50%
Last 4 matches points 5.02 5.29 515 5.59 5.18
Last 4 matches points rival 4.89 495 542 5.07 5.17
Classification 9.96 9.90 9.99 8.61 9.85
Opponents’ classification 10.57 9.56 10.16 10.05 9.95
Result —0.57 —0.20 0.35 0.71 0.00
Defensive 12% 12% 21% 249 16%
Neutral 59% 63% 62% 66% 62%
Offensive 29% 25% 17% 10% 22%

Fonte: (DEL CORRAL; BARROS; PRIETO-RODRIGUEZ, 2008)

Os resultados demonstraram que existem elementos estratégicos importantes que deter-
minam o tempo das substituicoes. Em particular, foi descoberto que o fator mais importante
¢ a pontuagao do jogo no momento da substitui¢io. Também pode-se afirmar que as decisdes
dos treinadores dependem de sua equipe estar jogando em casa ou fora. Especificamente, as
equipes da casa tém uma probabilidade condicional mais alta de fazer sua primeira substituicao
no intervalo, quando a pressao da torcida é menor.

Ja o trabalho de (MYERS, 2012) foca no fator critico das substituicdes, o tempo.
Historicamente, os treinadores tendem a fazer as substituicOes de forma mais reativa do que
proativa. Esta abordagem nas substituicdes pode ser equivocada. Se for preciso esperar sinais
para identificar que uma substitui¢do precisa ser feita, pode ser que o momento critico para
aquela determinada alteracdo ja tenha passado. (MYERS, 2012) analisou dados histéricos de
diversas ligas do futebol (Premier League inglesa, Série A italiana e La Liga espanhola) com
o objetivo de propor uma regra de decisdo, contendo os melhores intervalos para a ocorréncia
de uma substituicdo. Primeiramente ele faz uma andlise sobre os dados, para representar a
frequéncia que as substituicdes ocorrem (veja Figura 10). Além de suas propor¢des, conforme
apresenta na Figura 11.

Percebe-se que na Figura 10, a terceira substituicao tende a acontecer com maior frequén-
cia nos dez minutos finais. Enquanto a segunda acontece com maior frequéncia na metade do
segundo tempo. J4 a primeira ocorre em maior quantidade no intervalo de jogo. Na Figura 11

verifica-se que em grande parte dos jogos as trés substitui¢des permitidas sao utilizadas.



Figura 10 — Frequéncia de substitui¢des no conjunto de dados de estudo
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Figura 11 — Proporcao dos times que usam 0, 1, 2 ou 3 substitui¢es
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Posteriormente o autor verificou se algumas hipéteses sao satisfeitas. Com o objetivo de

determinar os fatores que afetam os tempos de substituicoes:

* A primeira hipétese é que o tempo das substituicdes de uma equipe variam de acordo
com o placar da partida (perdendo, ganhando ou empatando). O resultado demonstra
que o placar € um fator determinante no tempo de uma substitui¢do. Para todas as trés

substituicoes hd uma diferenca significante;

* QOutra hipétese € de que o tempo de substituicao € influenciado pelo local da partida (casa
ou fora). Para as duas primeiras substituicdes ndo ha diferencas relevantes, sendo um

pouco maior na terceira substituicao;

* Como tultima hipédtese o autor aferiu se o tempo de substituicao difere de acordo com
o tipo da liga. No conjunto estudado, constatou-se que hd uma diferenca significativa

somente na primeira substituicao.

Posteriormente, o autor aplica uma drvore de decisao para encontrar o tempo 6timo para
substituicdes que provam maior probabilidade de vitéria. Foi utilizada a drvore de decisdo devido
sua facilidade de interpretacdo. O modelo foi criado na ferramenta SAS Enterprise Miner!, com
um total de 485 observagdes como conjunto de treinamento. Conforme a combinacao dos splits

a seguinte regra de decisao foi obtida como resultado da mineracdo de dados:

* Se estiver perdendo:

— Efetuar a 1? substitui¢do antes do minuto 58;
— Efetuar a 22 substitui¢ao antes do minuto 73;

— Efetuar a 3? substitui¢do antes do minuto 79.
* A regra ndo € aplicdvel nas seguintes condigdes:

— Em partidas onde hé substituicoes for¢cadas no primeiro tempo devido a lesoes;
— Caso algum membro das equipes receba cartdo vermelho;

— Em partidas em que ocorre empate e existe tempo extra (prorrogacdo) conforme o

regulamento.

Os resultados do estudo foram satisfatorios. De acordo com (MYERS, 2012), as equipes
que utilizaram esta proposta de substitui¢des, obtiveram uma taxa de sucesso de 38% a 47%,
quando comparada com 17% a 24% de quando ndo € seguida.

O trabalho de (REY; LAGO-BALLESTEROS; PADRON-CABO, 2015 ) trata exclusiva-
mente das substituicdes na Liga dos Campedes da UEFA. Esta competicdo possui particulari-

dades em relagdo aos campeonatos abordados nos trabalhos anteriores. Destaca-se o formato

' https://www.sas.com
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do torneio, que neste caso segue o modelo popularmente conhecido como "mata-mata". Basi-
camente neste modelo ha inicialmente a fase de grupos com um total de 32 times, divididos em
8 grupos. Os grupos sdo definidos a partir de um sorteio, de tal forma que os clubes integrantes
nao compartilhem o mesmo pais de origem. Durante esta etapa cada equipe joga uma partida
em casa e outra fora com cada membro do grupo. A vitdria incrementa a pontuacdo em 3 pontos
e o empate em 1 ponto. Apds todos os jogos, os dois primeiros colocados de cada grupo se
classificam para a préxima fase (2018/19 UEFA CHAMPIONS LEAGUE. . ., 2018).

Nesta fase de fato a competicdo altera de modelo. Novamente € efetuado um sorteio
entre os 16 clubes, originando 8 partidas. Cada partida entdo ocorre duas vezes, em locais
alternados (casa, fora), a equipe que somar maior vantagem no placar agregado se classifica
para a fase seguinte. E assim suscetivamente, até chegar na final onde restard apenas 2 times.
Nesta situacao hd apenas uma partida em um local predeterminado. Outro fator diferenciado é
a possibilidade de existéncia de prorrogacoes.

A prorrogacdo € tipica de partidas deste modelo. Elas sdo aplicadas em casos em que
as partidas permanecem empatadas ao término tempo regulamentar, levando em consideracao
o gol qualificado. Considerando que o jogo ja extrapolou o tempo normal, observa-se que
provavelmente haverd substituicdes nesse periodo, dado ao alto nivel de exigéncia fisica de
jogos em competicoes desse molde. Portanto, esses dados sdo relevantes para construcdo do
modelo mais préximo ao real.

As varidveis situacionais que (REY; LAGO-BALLESTEROS; PADRON-CABO, 2015)

utilizaram para o estudo foram as seguintes:

O local da partida (casa, fora). Uma varidvel € definida em 1 caso a substituicdo seja

promovida pelo time local ou O caso contrario;

* O status da partida foi considerado, em relagdo ao nimero de gols marcados pelo time
que efetuou a substitui¢do. A varidvel apresenta trés valores possiveis: winning, drawing,

losing;

* A qualidade do time foi calculada a partir da diferenca do ranking da temporada anterior,
obtido no site oficial da UEFA. Uma abordagem utilizando k-Means foi aplicada para
classificacdo e agrupamento dos times em clusters de acordo com a qualidade (GOMEZ;
LAGO-PENAS; OWEN, 2016; REY; LAGO-BALLESTEROS; PADRON-CABO, 2015)

* Qutra varidvel foi incluida para representar a fase a qual a partida pertence.

Além disso, duas varidveis dependentes foram consideradas. Primeiramente, o tempo
em que a substituicao aconteceu junto a um rétulo que representa o nimero da substituicdo. A
outra varidvel diz respeito a questao tdtica da substituicao. Dado a posi¢do do jogador substituido
e o jogador substituto, € possivel classificar a alteracao como defensiva, ofensiva ou neutra.

Como conjunto de dados de entrada foram utilizadas 677 substituicdes, ocorridas durante

124 partidas, nas edi¢des de 2013 e 2014 da Liga dos Campedes da UEFA. Observou-se que
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o local da partida nao influencia no tempo da substituicao, mas sim de acordo com o status
da partida. Nao foi encontrado diferenca no tempo de substituicdo de acordo com a fase da
competi¢ao ou pela qualidade do adversério. O algoritmo utilizado foi a arvore de decisao J48,
contido no software WEKA?2.

Como resultado foi obtido uma regra de decisdo semelhante ao estudo de (MYERS,

2012). Caso o time esteja perdendo:
» Efetuar a 1? substitui¢do antes do minuto 53;
* Efetuar a 2* substituicdo antes do minuto 71;
 Efetuar a 3% substitui¢do antes do minuto 80;

O autor finaliza elucidando que embora tenha identificado varidveis que implicam diretamente
no tempo das substitui¢des, ainda hé outras informacdes abstraidas que poderiam melhorar a
qualidade do estudo, como: condicdes fisicas, qualidade do campo, titicas adversarias e aspectos
culturais (REY; LAGO-BALLESTEROS; PADRON-CABO, 2015). Orienta-se que os estudos
futuros busquem agregar esse conhecimento na etapa de constru¢ao do modelo.

O trabalho mais recente na drea foi publicado por (SILVA; SWARTZ, 2016). Foi
apresentada uma andlise alternativa sobre a regra encontrada por (MYERS, 2012). Adotou-se
uma abordagem utilizando a Regressao logistica bayesiana que € caracterizada por aproveitar o
conhecimento a priori. Também, foram utilizados maior quantidade de dados, e um atributo que
define a "for¢a"do time. O intuito de determinar a for¢a do clube surgiu da hipdtese de que um
clube com um elenco mais forte, provavelmente possui maiores chances de diminuir a diferenca
de gols. Portanto, as substituicdes em times mais fortes em tese pode apresentar maior ganho
em qualidade ao time.

Como resultado (SILVA; SWARTZ, 2016) encontraram que com equipes equiparadas
ha uma vantagem de gols para o time visitante no segundo tempo. Adicionalmente, observaram
que nao ha tempo discernivel durante o segundo tempo, quando houve algum beneficio através
de substituicoes.

Apesar de existirem diversos trabalhos relacionados a estudos sobre as substitui¢des no
futebol em diversas ligas, nenhum deles estudou a previsao da efetividade de substituicoes,
considerando as varidveis circunstanciais do jogo em andamento e os dados historicos. Neste
contexto, este trabalho apresenta as etapas de constru¢do de dois modelos de aprendizado de
mdquina para predicdo da efetividade de segunda e terceira substituicdo do time visitante,
utilizando como base de dados os dados histéricos de partidas do Campeonato Brasileiro de
Futebol Série A (2015-2018). Além disso, através do modelo pretende-se identificar as features
que determinam a efetividade ou ndo de uma substitui¢do. O préximo capitulo apresentard como
o experimento foi projetado, e o que se entende por efetividade no contexto de times visitantes

em uma competicao de pontos corridos.

2 https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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5 PROJETO DO EXPERIMENTO

Este capitulo apresenta detalhes sobre todas as etapas que compdem o desenvolvimento
de um projeto de aprendizado de maquina. Inicialmente, é descrito como os dados histéricos
foram obtidos. Em seguida, sdo apresentados os atributos compostos criados de acordo com os
dados disponiveis no conjunto de dados original. Posteriormente, € apresentado o critério para

escolha dos algoritmos classificadores e seus hiper-parametros.

5.1 EXTRACAO DOS DADOS BRUTOS

Para obtencdo dos dados relacionados as partidas de futebol de forma automatizada,
houve a necessidade do desenvolvimento de um scraper. A extracdo de dados da web (web
scraping) pode ser definida como o processo de recuperacdo e combinagdo de conteidos de
interesse das paginas web de maneira sistemadtica. Para tanto, o programa (scraper) € responsavel
por simular a interacdo de um usudrio convencional com a pagina, fornecendo a capacidade de
localizagio e extragdo de informagdes de quantos sites forem necessdrios (GLEZ-PENA et al.,
2013).

Conforme (GLEZ-PENA et al., 2013) o conceito de web scraping pode ser dividido em

trés fases distintas:

1. Conexao: o protocolo HTTP ¢ utilizado para estabelecer a comunicagao entre o scraper
e o servidor. Através dos verbos GET e POST o scraper interage com o destino (i.e.,

requisita e envia dados);

2. Extragdo: utiliza técnicas como o parsing do cédigo HTML da pégina e expressoes

regulares para conseguir identificar as informacdes relevantes e extrai-las;

3. Geracdo da saida: este € o principal objetivo dos scrapers, transformar os dados extraidos
das paginas em uma estrutura de dados organizada (VARGIU; URRU, 2013), que permita
a consulta e o armazenamento de forma satisfatéria. O formato de saida geralmente ¢
CSV, XML ou JSON.

A extrac@o do conjunto de dados para este trabalho seguiu a abordagem citada acima.
Como fonte dos dados, foi utilizado o portal de acompanhamento de jogos em tempo real da
UOL!. Através da inspecdo da requisicao efetuada para a pagina, foi possivel identificar que a
solicitacdo dos dados era encaminhada até uma API via XMLHttpRequest, cuja resposta € um
JSON. Desta forma, o scraper foi desenvolvido para extrair as informacdes relevantes do JSON
retornado pela API.

Obrigatoriamente, as requisi¢oes para a API exigem somente trés atributos: o nome do

time da casa, o nome do time visitante e a data que o jogo aconteceu. Para viabilizar a extracao

I https://www.uol.com.br
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de forma automatizada pelo scraper foi obtido uma planilha auxiliar do portal Football-Data?.
Neste arquivo encontram-se disponiveis os atributos necessdrios para consulta a API, além das
odds (probabilidades) relacionadas as partidas, de acordo com as casas de aposta, porém como
nao hé ligacdo com este trabalho, estes dados foram desconsiderados. O arquivo apresenta os
registros de todas as 1520 partidas ocorridas entre as temporadas 2015 e 2018 da Série A do

Campeonato Brasileiro de Futebol.

Desta forma, o scraper foi desenvolvido com o objetivo de percorrer esta colecao de
jogos, extrair as informagdes relevantes para o contexto do trabalho e finalmente disponibilizar a

saida para que seja dado prosseguimento a proxima fase do processo de aprendizado de mdquina.

O scraper foi implementado na linguagem de programacao Python na versdo 3.7. Para
efetuar as requisicoes HTTP e leitura do retorno foram utilizadas as bibliotecas requests’ e
Jjson, respectivamente. Como saida € gerado um arquivo em formato JSON. Paralelamente, é
populado um banco de dados relacional embutido (SQLite). Para facilitar a compreensao do
codigo e permitir a alteracdo do SGBD de maneira pratica, utilizou-se uma biblioteca auxiliar

de ORM chamada peewee“.

O modelo entidade relacionamento apresentado na Figura 12 apresenta como foi organi-
zado o banco de dados relacional a partir da extragdo dos dados pelo scraper. Foram extraidos
os dados inclusos na chave eventos do arquivo JSON recuperado pelo scraper. Os eventos sao:
os gols contra e a favor, cartdes vermelhos e amarelos, os pénaltis e as substituicdes. Para
complementar a informac¢do das substituicdes com o tipo tético, foi necessdrio extrair o posi-
cionamento do jogador substituido e o substituto, para tanto, foi preciso recuperar estes dados
localizados na secao de escalagdo. Ressalta-se que os atributos do tipo titico e a efetividade nao
constam no conjunto de dados brutos, detalhes de como eles foram criados estdo na Secado 5.2.
Estes atributos, sdo gerados no momento da extracao dos dados, por isso ja estdo inclusos neste
diagrama. A tabela partidas armazena o total de 1518 partidas extraidas, os relacionamentos

com essa tabela indicam os eventos que vieram a ocorrer em cada partida.

Do total de 1520 partidas realizadas neste intervalo, o scraper foi capaz de recuperar
1518, resultando em um arquivo de saida JSON de aproximadamente 4.3 MB, e um arquivo de
extensdo .db com 1,3 MB. Considerando que houve a ocorréncia de uma anulagdo por WO>,
nota-se que apenas os dados de uma partida ndo foram extraidos com éxito, devido a uma
falha na consulta a API. Porém, ao observar as substitui¢des, foi identificado que em alguns
casos faltava o preenchimento do atributo relacionado ao posicionamento, tanto no jogador
substituto quanto o substituido. Embora existam técnicas para imputacdo de dados, optou-se
pela exclusao destas partidas do conjunto de dados. Aplicou-se um filtro e foram selecionadas

somente as partidas onde o time visitante realizou as 3 substituicdes. Desta forma, apds

http://www.football-data.co.uk/

http://python-requests.org

http://docs.peewee-orm.com

Partida prevista para 11/12/2016 entre Chapecoense vs. Atlético-MG, vilida pela 38? rodada. Nao ocorreu em
virtude do desastre aéreo que vitimou a delegacdo da Associacdo Chapecoense de Futebol.

2
3
4
5
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Figura 12 — Modelo Entidade Relacionamento
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estes procedimentos o conjunto ficou com dados de 1326 partidas, conforme pode ser visto
na Figura 13. Neste conjunto, hd um total de 3978 substitui¢des para andlise e utilizacdo nos

algoritmos de aprendizado de maquina.

5.2 CRIACAO DE ATRIBUTOS

Ap0s a extracao dos dados, iniciou-se a etapa de criacdo de novos atributos. O objetivo é
aproveitar as informacdes disponibilizadas no dataset para gerar novos atributos que contribuirdo
para a criacdo do conjunto de treinamento e de teste, além disso, espera-se que eles fornegcam
maior capacidade de classificacdo e representatividade ao modelo de aprendizado de maquina.
As Equacdes de 5.1 a 5.4 foram propostas por (SILVA; SWARTZ, 2016), enquanto as Equagdes

de 5.5 a 5.8 foram criadas intuitivamente, de acordo com os dados disponiveis.

5.2.1 Vantagem do time da casa

E um atributo continuo, calculado com o objetivo de mensurar a forca dos times quando
jogam em casa em determinada edi¢do do Campeonato Brasileiro de Futebol. Ele ndo €
explicitamente utilizado no conjunto de dados, na realidade, ¢ um indicador auxiliar para o
célculo dos atributos descritos nas egs. (5.3) e (5.4). O célculo funciona da seguinte maneira,
dado o ano de edig¢do, soma-se todas as ocorréncias de gols efetuados pelo time da casa. O
mesmo € efetuado para os gols do time visitante. Na sequéncia efetua-se uma subtracdo entre

os gols do time da casa e os gols do time visitante, e depois ha a divisao pelo total de jogos da



42

edicdo. Este atributo € definido como HTA.

HTA — (total de gols em casa - total gols fora de casa)

5.1
total de partidas -1

5.2.2 Média diferencial de gols

Este atributo € responsdvel por representar a média diferencial de gols de uma determi-
nada edicdo do Campeonato Brasileiro de Futebol. O cdlculo necessita de duas informagcdes
prévias: o time 7" ao qual serd submetido a andlise e a edicdo (E) que deseja-se avaliar. Para
montagem da equagdo, primeiramente € calculado a quantidade de gols que o time 7 efetuou na
edicao E. Depois, calcula-se a quantidade de gols sofridos pelo time 7 na edi¢ao E. No final, €

subtraido o valor de gols marcados e sofridos, e dividido pelo total de jogos.

_ (total de gols marcados — total de gols sofridos)

5.2
total de partidas (5-2)

5.2.3 Identificacao do provavel ganhador

Este atributo € criado baseado nos dois anteriores, descritos nas Equacdes 5.1 e 5.2.
Utilizando os resultados da média diferencial de gols e do HTA, é possivel criar uma regra que
defina o time favordvel a vencer, considerando as forcas dos dois clubes envolvidos e a qualidade
do time da casa em partidas realizadas em seu estddio. Para explicacdo da regra, suponha que
D; seja o time da casa e Dy o visitante. Se D; — D + HT A > 0, caso positivo, significa que
o time da casa € favordvel a vencer a partida, logo provavelmente suas substitui¢des serdo bem
sucedidas. Entdo a feature chamada RC recebe 1, e a outra feature RV permanece inalterada,
em 0. Caso o retorno seja negativo, significa que o time favoravel a conquistar a vitoria € o time

visitante.

I, seD;—Dy+HTA>0
RC = (5.3)
0, caso contrario

1, se Dj—Dy+HTA<O
RV = (5.4)
0, caso contrario

5.2.4 Forca defensiva dos times

Como uma medida para determinar a for¢a defensiva dos times participantes de uma

partida, foi criada uma nova feature. A proposta € que clubes com maior forca defensiva,
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consigam maior taxa de sucesso em substitui¢cdes deste tipo. O célculo foi realizado conforme

demonstrado na Equacdo 5.5:

total de gols sofridos

Fiy.cip = (5.5)

total partidas
Através desta formula, os clubes com maior for¢a defensiva terdao o valor proximo de

Z€10.

5.2.5 Forca ofensiva dos time

Semelhante a equagdo anterior, esta tem o objetivo de indicar a for¢a ofensiva dos clubes.
A hipétese é de que clubes com maior forca ofensiva, provavelmente terdo sucesso ao realizar

substituicoes ofensivas. O cdlculo pode ser visualizado na Equacgdo 5.6:

total de gols marcados

Fy.cio = (5.6)

total partidas

Portanto, clubes visitantes que t€ém maior poderio ofensivo, terdo o valor de Fyo préximo
al.

5.2.6 Diferenca entre as forcas dos times

Foram criados dois atributos para armazenar as diferencas. O primeiro intitulado DOD
(i.e. diferenca ofensiva para defensiva), descrito na Equag@o 5.7. O intuito desta varidvel € salvar
a diferenca entre Fcp e Fyp. Uma diferenca grande pode indicar que o nivel de disparidade
entre os dois adversdrios, € significativo. A hipétese € que esta informacdo também agregue
no desenvolvimento e desempenho do trabalho. J4 o segundo com caracteristicas comuns ao
anterior, € chamado de DDO (i.e. diferenca defensiva para ofensiva), ele encontra-se descrito

na Equacdo 5.8. Este valor foi calculado pela subtracdo de Fyp e Fco.

DOD = Fcp - Fyvo (5.7)

DDO = Fyp — Feo (5.8)

5.2.7 Efetividade da substituicao

A efetividade da substituicdo € um atributo binario que representa o sucesso ou nao da
substituicdo. Para o time visitante, a efetividade da substitui¢do estd associada a dois fatores: ao
tipo tdtico da substituicdo e ao modelo de competicao adotada. Por padrio, o conjunto de dados
ndo apresenta a informagao do tipo titico da substitui¢do, logo foi desenvolvido um método

que faz o papel de atribuir um rétulo para a substituicao que pode receber um dos trés valores:
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ofensiva (OFF), defensiva (DEF) e sem alteracao (SA). Essa codificacdo foi baseada no trabalho
de (REY; LAGO-BALLESTEROS; PADRON-CABO, 2015). Basicamente, ha um método
intermedidrio que recebe a posicdo de um jogador e atribui um indice ascendente de acordo
com o grau de ofensividade. As posicdes foram subdivididas em seis setores, o Algoritmo 1
apresenta como a divisdo ocorreu. O algoritmo recebe como pardmetro uma estrutura s que
contem a posicao do jogador a ser substituido e retorna o indice da substitui¢cdo. O Goleiro
€ codificado como 0, posicoes defensivas (Zagueiro, Lateral-direito e Lateral-esquerdo) como
1, Volantes como 2, Meias armadores como 3, Meias-atacantes 4 e Atacantes 5. O valor -1 €
o rétulo atribuido quando a informacao encontra-se ausente, como foi visto na Secdo 5.1 isto

aconteceu para 128 substituicoes, distribuidas entre 113 partidas.

Algoritmo 1 — Atribui¢do do rétulo contendo o grau de ofensividade da substitui¢dao

Entrada: Substitui¢do s

Saida: indice da substituicao

1 inicio

2 selecione s.posicdo :

3 caso 'Goleiro’ : retorna 0,

4 caso 'Zagueiro’, ’Lateral-esquerdo’, ’Lateral-direito’ : retorna I;
5 caso 'Volante’ : retorna 2;

6 caso 'Meia’ : retorna 3;

7 caso 'Meia-atacante’ : retorna 4;
8 caso Atacante’ : retorna 5;

9 senao : retorna -/,

10 fim
11 fim

O indice implementado tem como objetivo identificar o tipo da substituicdo. Se o indice
atribuido ao jogador substituto for maior que o do substituido, sabe-se que esta substituicao foi
do tipo ofensiva (e.g. zagueiro vs. atacante, volante vs. meia-atacante, etc...). Caso contréario,
a substituicao € considerada defensiva. J4 quando o valor do indice € igual, a substituicdo é

classificada como sem alteracao (SA).

Para a classificac@o da substituicdo como efetiva ou nao efetiva, conforme demonstrado
no Algoritmo 2, € avaliado se no intervalo entre 0 momento que a substitui¢do ocorreu e o final
do jogo houveram gols por parte de qualquer uma das equipes. Independentemente do tipo da
substituicao, se no intervalo houveram gols do time visitante, a substituicdo € classificada como
positiva, afinal houve um incremento favordvel no placar. Ja se a substituicao foi do tipo SA ou
DEF e o time adversdrio ndo marcou gols, a substituicdo também € positiva. Isto significa que
o fortalecimento do setor defensivo ou a alteracdo para recuperacdo da condicao fisica surtiram

efeito. Nos outros casos, a substituicdo € classificada como negativa.
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Algoritmo 2 — Atribuicdo do rétulo que define a substitui¢do do time visitante como efetiva ou
ndo efetiva

Entrada: Substitui¢do s
Saida: Retorna 1 caso a substitui¢ao s seja efetiva, 0 caso contrario

1 inicio

2 gols_favoraveis = procuraGolsNolntervalo(s.tempo, 90, time_visitante);
3 gols_adversario = procuraGolsNolIntervalo(s.tempo, 90, time_casa);

4 se quantidade(gols_favoraveis) > 0 entao

5 | retorna /;

6 senao

7 se (s.tipo == "SA’ ou s.tipo == 'DEF’) e quantidade(gols_adversario) == 0 entao
8 | retorna /;

9 senao
10 | retorna 0;
11 fim
12 fim
13 fim

5.3 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

Esta secao tem como finalidade investigar as substituicdes promovidas pelo time visitante
durante as partidas de futebol ocorridas nas edi¢coes de 2015 a 2018 do Campeonato Brasileiro
de Futebol, Série A.

A Figura 13 apresenta que em aproximadamente 87% dos jogos selecionados, a equipe
visitante efetua as trés substituicdes. Em contra partida aproximadamente 11% dos jogos realiza-
ram duas substitui¢des, enquanto 1% realizou apenas uma substituicao. Um dado significativo,
que reforca a importincia dada pelos clubes para este recurso. Esta valorizacdo é observada

também em estudos envolvendo outras ligas nacionais (MYERS, 2012).

Figura 13 — Propor¢ao das substituicoes
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A Figura 14 apresenta a distribuicdo das substitui¢des de acordo com os intervalos de
tempo, cada um de 15 minutos. Nota-se que o clube visitante, objeto do estudo, tende a realizar
a terceira e a segunda substitui¢do nos 30 minutos finas da partida. J4 a primeira substituicdo
se encontra distribuida durante toda a partida, havendo quase que uma uniformidade do minuto
30 aos 75. Comportamento semelhante ao encontrado por (GOMEZ; LAGO-PENAS; OWEN,

2016) que analisou um conjunto de dados distinto.

Figura 14 — Histograma das substituicoes
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Uma hipétese pela qual hd o predominio das duas dltimas substitui¢des na fase final
do jogo, € que isto esteja diretamente relacionado ao modelo de competi¢do adotado. Sabe-
se que em competicdes de pontos corridos com o calenddrio extenso, o empate fora de casa
dependendo da qualidade e a tradi¢do do adversdrio € visto como um resultado aceitdvel, afinal
conquista-se um ponto. Pode-se interpretar que estas substituicdes ocorrem com um cariter
mais defensivo, no sentido de evitar gols do adversdrio. Mas, ha outra hipdtese: as substitui¢cdes
também podem ocorrer com a finalidade de tornar o time mais ofensivo. O treinador ao observar
que hd a chance de conquistar a vitéria, prioriza o fortalecimento do setor ofensivo, retirando
jogadores fisicamente esgotados e membros do setor defensivo, inserindo no jogo atletas com
caracteristicas mais ofensivas.

Portanto, para melhor interpretar as circunstincias em que estas substitui¢cdes foram
efetuadas, € necessdrio que seja avaliado a alteragdo tatica promovida pelo treinador. Embora,
muitas vezes, ndo se concretize de fato.

A Figura 15 apresenta o tipo tatico de cada uma das trés substitui¢des possiveis. Percebe-
se que a alteragdo do tipo "SA"ocorre com maior frequéncia. Alteragdes deste tipo, teoricamente

ndo modificam a tatica da equipe, pois trata-se da substitui¢do de um atleta por outro cuja posicao
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de origem € a mesma, ou o setor de atuagdo € o mesmo (e.g. Zagueiro vs. Lateral-direito, ambos
atuam no setor defensivo). Uma analise minuciosa deve ser aplicada para verificar a porcentagem
destas substitui¢des que foram forgcadas devido a lesdes. No conjunto de dados obtido, esta
informacdo ndo consta de forma trivial. Para identificar se uma substitui¢do originou-se de
uma lesdo, seria necessdrio avaliar as informagdes publicadas em tempo real pelos reporteres
que acompanham o jogo, se no contetido delas hd a meng¢do que determinado atleta sofreu uma
contusdo e que o técnico realizard uma substitui¢do. Como esta andlise ultrapassa a delimitacao
do problema, ela foi desconsiderada no estudo.

A Figura 15 apresenta o tipo tatico das substituicoes efetuadas pelos times visitantes. Esta
andlise leva em consideracao todos os jogos em que houveram as trés alteragdes. A Figura 15
(a) representa as propor¢des do tipo tatico da primeira substituicdo, a Figura 15 (b) da segunda
substituicdo e a Figura 15 (c) da terceira. Pode-se ressaltar que a substituicdo do tipo titico
defensivo (DEF) ocorreu com maior probabilidade na terceira substituicdo. Alids, € na terceira
substituicao que hd a informacao mais relevante. De acordo com os dados, € nesta substitui¢ao
que os times priorizaram alteracdes que visavam tornar o time mais agressivo ou defensivo,
abdicando de alteracOes do tipo SA. Este fato, expde o real interesse do time adversario do
minuto 73 (minuto em que a terceira substituicdo aconteceu) até o final da partida. A decisao
¢ formulada levando em consideracdo as circunstancias da partida (i.e. placar, quantidade de
jogadores em campo...) e até mesmo o placar dos jogos dos clubes adversdrios na tabela de
classificacdo (e.g. clubes com chances reais de rebaixamento, dependendo da situacdo em que

se encontram, tendem a priorizar a vitéria a qualquer custo).

Figura 15 — Substituicdes e tipo tatico
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A Figura 16, representa a distribuicao da efetividade das substitui¢des de nimero dois
(a) e trés (b), promovidas pelo time visitante. Observa-se que em ambas as substituicdes, hd o
predominio da classe efetiva (1). Embora parecga existir uma relacdo bicondicional, da forma
P < g, sabe-se que esta afirmacao € falsa, basta um contraexemplo para descartd-la. Supondo
que a segunda substitui¢cdo do time visitante foi do tipo OFF e esta alteracdo resultou em um
gol favordvel, logo ela foi efetiva. Porém, supondo que a terceira substituicdao seja DEF, e o
time sofreu um ou mais gols no intervalo entre o minuto da substitui¢do e o final do jogo, esta
substituicdo € definida como ndo efetiva. Portanto, ndo hd uma garantia que defina que se a

segunda substitui¢do foi efetiva a terceira também serd. O que pode acontecer, € que dado o
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tipo da segunda substitui¢cdo e da préxima, exista uma probabilidade desta nova substitui¢ao ser

efetiva ou ndo.

61.46% (815) 63.42% (841)

(a)
b

38.54% (511) 36.58% (485)

Figura 16 — Distribuicdo da efetividade das duas tltimas substitui¢des permitidas para o time
visitante

5.4 ORGANIZACAO DO CONJUNTO DE DADOS E PRE-PROCESSAMENTO

Esta etapa foi destinada ao tratamento dos dados extraidos, com o objetivo de organiz4-
los em uma estrutura de tal forma que seja possivel prosseguir para as fases posteriores de
treinamento e teste dos algoritmos. Para tanto, foi necessdrio realizar o pré-processamento
de alguns dados, que encontravam-se codificados como varidveis nominais (i.e. o tipo da
substituicdo). Os modelos ndo trabalham com codificagdes deste tipo, portanto foi efetuado
uma transformagdo destes dados para valores continuos. O tipo tdtico das substituicbes antes
expressado por: DEF, OFF, SA, foi convertido em 3 classes (0, 1 e 3). Além disso, foi realizado
a discretizacdo das varidveis numéricas que armazenam os tempos em que as substituicdo
ocorreram. O tempo foi dividido em valores categdricos, ou seja, seis classes foram criadas,
cada uma responsdvel por representar um periodo de 15 minutos do jogo. Para as substitui¢cdes
que ocorreram no intervalo de jogo, foi atribuido o tempo de 45 minutos. A escolha do valor
de 15 minutos para o intervalo, justifica-se pelo fato de oferecer maior representatividade do
tempo na defini¢do da efetividade ou ndo de uma substitui¢do, ele € um valor adequado pois
um nimero menor resultaria em um grande volume de classes, o que levaria um aprendizado
especifico de determinada situagdo, induzindo ao overfitting. Um valor maior para o intervalo,
também causaria interferéncia no aprendizado e a predicdo seria afetada.

Para representar cada uma das trés substitui¢des efetuadas pelo time visitante, existem
trés tuplas, cada uma delas com quatro atributos: o saldo de gols no momento da substitui¢do
(Gp), o tipo da substituicdo (S,), o tempo discretizado (7},) e a efetividade (y,), com 0 < n <= 3.

O saldo de gols € definido como a diferenga entre os gols marcados pelo time visitante € o time
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da casa. O tempo € uma informagdo que por padrio ja consta no dataset extraido, apenas foi
aplicado uma transformacdo. Ja o tipo da substituicdo e a efetividade foram atributos criados
obedecendo os critérios apresentados na Sec¢ao 5.2, assim como os atributos de forca e a diferenca
entre elas. Além disso, também hd um atributo que contém o saldo de gols no final da partida.

Para conversdo do texto categdrico contido no atributo tipo da substituicdo em dados
numéricos compreensiveis para o modelo de aprendizado de mdquina, utilizou-se a classe
LabelEncoder contida na biblioteca scikit-learn. Para a conversdao do tempo optou-se por
resolver nativamente pela linguagem de programacdo. Desta forma, o conjunto de dados

principal foi formulado com os seguintes atributos:

A coluna G, representa o saldo de gols antes da substitui¢do n ser efetuada;

A coluna §,, representa o tipo tdtico da substituicdo n, codificado da seguinte maneira: 0
para substituicdes defensivas, 1 para ofensivas e 2 para as que ndo promovem alteracio

tatica;

A coluna 7,, € composta pela classe relativa ao tempo em que a substituicao n aconteceu;

O atributo Fyp, representa a for¢ca defensiva do time visitante;

O atributo Fy, representa a forca ofensiva do time visitante;

O atributo F¢p, representa a forca defensiva do time da casa;

O atributo F¢p, representa a forga ofensiva do time da casa;

Os atributos R¢ e Ry sdo dados bindrios, responsaveis por informar se o time da casa €

favordvel a vencer ou o visitante, respectivamente;

J4 os atributos DOD e DDO representam a diferenca entre as forcas dos dois clubes,

ataqueyy g cop vs. defesajvp cpy;

* As varidveis y, apresentam a informacao se a substituicdo n foi efetiva (1) ou ndo (0).

As segdes 5.4.1 e 5.4.2, apresentam como este conjunto foi segmentado para a criagdo
dos dois modelos distintos, o primeiro sendo responsavel por predizer se a 2* substituicao serd

efetiva. E um segundo modelo, que ird predizer a efetividade ou ndo da 3 substituicao.
5.4.1 Estrutura dos dados do modelo I

O primeiro modelo tem a finalidade de prever a efetividade da 2? substitui¢ao da equipe
visitante. Neste caso, o rétulo a ser predito é o y,. A ideia € que através das informacgdes
previamente conhecidas referentes a primeira substitui¢io e o saldo de gols atual G2, o modelo

classifique a substituicdo candidata S, que ocorrerd no tempo 7>, como efetiva ou nao efetiva.
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A Tabela 1 apresenta um extrato de como o dataset para este modelo ficou organizado. Os
atributos retidos para a criacdo do modelo foram, portanto, o saldo de gols antes da primeira
substituicao G, o tipo tdtico da substitui¢do S, a classe referente ao tempo em que a primeira
substituicao ocorreu 77, o mesmo € feito para esses atributos referentes a segunda substituicao,
alterando apenas o indice para dois.

Além disso, hd os outros atributos, que envolvem dados histéricos do retrospecto dos
dois clubes participantes do jogo. Trata-se da forca defensiva e ofensiva do time visitante,
representado respectivamente por Fyp e Fyp. Ha também os atributos Fep e Fco que tém a
mesma finalidade, porém relacionado ao time da casa. Os atributos Rc, Ry, DOD e DDO

completam o conjunto de dados.

Tabela 1 — Dataset estruturado para o modelo |

G G S $$ T Tn» Fvp Fvo Fecp Fco Rc Ry DOD DDO y;

o 2 2 2 2 055 051 055 041 0 1 -0.04 014 1
o 2 1 2 2 072 043 072 044 1 0 -029 028 1
o 2 1 2 2 070 038 070 043 1 O -032 027 O

o O O

5.4.2 Estrutura dos dados do modelo I1

O segundo modelo tem a finalidade de prever a efetividade da 3? substituicao da equipe
visitante. Neste caso, o rétulo a ser predito € o y3. A ideia é que através das informagdes
previamente conhecidas referentes a primeira e a segunda substitui¢do, o modelo classifique a
substitui¢cao candidata S3 que ocorrerd no tempo 73, como efetiva ou nao efetiva. A Tabela 2
demonstra como o dataset é formado. Neste caso, os atributos retidos para constru¢cdo do
modelo foram praticamente os mesmos da Tabela 1, com a alteragdo do rétulo a ser predito e

com o acréscimo da tupla com a informacao sobre a terceira substituicao (G3, 53 e 73).

Tabela 2 — Dataset estruturado para o modelo 11

G G G 8§ S 8 T I, T5 Fvp Fvo Fep Fco Rc Ry DOD DDO iy

0 0 0 2 2 2 2 2 3 055 051 055 041 1 -0.04 0.14 1
1 1 1 2 2 2 1 3 3 072 043 072 044 0 -029 028 O
0 0 0 2 1 0 2 2 3 070 038 070 043 0 -0.32  0.27 1

—_— O

5.4.3 Feature selection

Segundo (KOTSIANTIS; KANELLOPOULOS; PINTELAS, 2006), a etapa de feature
selection € responsavel por identificar e remover features consideradas irrelevantes ou redun-
dantes. Esta medida permite que os modelos diminuam de complexidade, tornando-os mais

répidos e efetivos na predi¢do. Através da reducdo de ruido nos dados, evita-se o overfitting.
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Neste trabalho, a técnica utilizada para selecionar as features mais relevantes encontra-se
disponivel na biblioteca scikit-learn, trata-se do método SelectKBest. Este método, recebe dois
parametros. O primeiro € a fungdo score, e em segundo uma varidvel k, que define a quantidade
de principais atributos que deseja-se selecionar. Em ambos 0s modelos, a fun¢do score utilizada
foi a f_classif. Para o modelo I o atributo k foi fixado em 6. Ja para o modelo II foram

consideradas todas as features.

Para estipular o valor possivel de k, foi realizado uma andlise sobre a correlacdo entre
cada uma das varidveis, em cada um dos conjuntos de dados. Foram elaborados dois mapas
de calor, conforme pode ser visualizado nos Apéndices B e C. Analisando o Apéndice B,
basicamente, as seis features mais influentes para o modelo I sdo as que possuem maior valor na
linha respectiva a varidvel a ser predita (y), nestes casos ha uma correlacdo positiva. O retorno
obtido pelo método SelectKBest coincide com esta andlise. Além disso, foram gerados diversos
modelos com diferentes valores de k. Conforme pode ser visualizada na Tabela 4 o valor de
k que obteve maior média de acertos foi 6. Portanto para o modelo I foram consideradas as

features descritas na Tabela 3.

Tabela 3 — Seis features com melhor colocagdo no modelo I

Feature Score

FVO 16.73
RV 14.62
RC 14.62
DOD 14.51
Gl 10.06
S2 8.12

Tabela 4 — Teste de predi¢do do modelo I com k features

Total de features Score médio

2 0.5912
3 0.5940
4 0.5921
5 0.5765
6 0.7291
7 0.7251
8 0.6717
9 0.6709
10 0.6686
11 0.6694
12 0.6388
13 0.6398

14 0.6338
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Para o modelo II, optou-se por manter todas as features. Pois, esta combinagdo obteve
nos testes de validacdo cruzada um valor médio de score superior, comparado a outras execugoes
com o valores menores para o parametro k, conforme exibido na Tabela 5. A principio, todas as
varidveis tem relevancia para classificacao do evento estudado. Isto serd melhor explorado apés
a execucao e otimizagdo, onde através do método de floresta aleatdria ou arvore de decisdo, serd

verificado o grau de importancia dado a cada varidvel para o processo de classificacdo.

Tabela 5 — Teste de predi¢ao do modelo II com k features

Total de features Score médio

2 0.6037
3 0.5969
4 0.5973
5 0.5846
6 0.5690
7 0.5755
8 0.5793
9 0.5672
10 0.5650
11 0.5685
12 0.5685
13 0.5698
14 0.5673
15 0.5685
16 0.6932
17 0.6956

O préximo capitulo tratard da fase de execugdo (treinamento, otimizagao) dos dois mode-
los classificadores. Para desenvolvimento desta etapa foi utilizado a linguagem de programacao
Python com as bibliotecas scikit-learn e pandas. A scikit-learn biblioteca € amplamente conhe-
cida e fornece a maioria dos algoritmos de aprendizado de mdquina ja implementados e testados,
além de possuir uma excelente documentagdo e outras funcdes auxiliares que contribuem para
simplificar e padronizar o desenvolvimento de aplica¢cdes desta finalidade. J4 a biblioteca pan-
das € de grande utilidade para manuseio dos dados, seja na leitura de arquivos ou operacdes

mais avancadas, a classe DataFrame inclui muitas funcionalidades.
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6 EXECUCAO E RESULTADOS
6.0.1 Treinamento

Para o treinamento de ambos os modelos, foi utilizado 70% do conjunto de dados, os
outros 30% restantes foram destinados para o teste. Entre as diversas técnicas existentes para esta
finalidade, a técnica usada para segmentacao dos conjuntos de treino e teste foi a estratificacao
aleatoria (StratifiedShuffleSplit). Como medida para evitar o overfitting, esta técnica possibilita
que o modelo treine com uma maior variedade de exemplos, garantindo o balanceamento de
classes. Esta funcdo no scikit-learn recebe quatro parametros, sua explicacdo e os valores

adotados para este experimento encontram-se descritos abaixo.

n_folds: refere-se a quantidade de "partes"que o conjunto serd dividido entre treino e

teste. O valor definido para este parametro foi 10;

* test_size: valorreal naescalade Oaté 1, que representa a porcentagem dos dados destinados

ao teste. O valor para este parametro € 0.3;

* train_size: valor real na escala de O até 1, que representa a porcentagem dos dados

destinados ao treinamento. O valor para este parametro € 0.7;

* random_state: é achamada semente utilizada para geracao de nimeros pseudo-randdmicos
que sao responsaveis por embaralhar os dados. Este atributo foi fixado no valor 42, para

garantir que os dados ndo se alterem durante a etapa de construcdo do modelo.

Em seguida, foram escolhidos os quatro algoritmos classificadores para criacdo do
modelo, tratam-se do Random Forest Classifier, Support Vector Machine, K-Nearest Neighbors
e Decision Tree.

Inicialmente, com o objetivo de avaliar e selecionar os algoritmos que melhor se adéquam
para solugdo do problema, foi realizado uma etapa de comparagdo. Por enquanto, nesta fase, cada
classificador foi instanciado com os hiper-pardmetros padroes dos algoritmos. A comparacao
ocorreu através de um laco de repeticao entre os quatro modelos, onde foi calculado um indice
chamado score para cada uma das 10 partes do conjunto de treino. Exclusivamente, para o
classificador KNN o conjunto de dados foi normalizado através do algoritmo Min-max. A
métrica utilizada para o cdlculo do score foi a acurdcia. Ao final de cada iteracdo do lago,
calcula-se a média do score e o desvio padrao para o modelo em questao.

Os gréficos do tipo box plot contidos nas Figuras 17 e 18 representam justamente de
forma grafica a média do score atingindo por cada classificador. A sigla RFC refere-se ao
Random Forest Classifier, DTR a Decision Tree Classifier, SVM ao Support Vector Machine, o
KNN ao K-Nearest Neighbors Classifier. A partir das figuras, constata-se que os trés algoritmos
que se sobressairam e obtiveram melhores resultados da média para o modelo I foram: RFC,
SVM e KNN. Enquanto para o modelo IT os melhores algoritmos foram: RFC, SVM e DTR.



Tabela 6 — Tabela de resultados de execuc¢do dos modelos com cross-validation

Classificador Modelo I Modelo II

Média  Desvio padrao  Média  Desvio padrao
RFC 0.707789 0.017409 0.831910 0.017853
DTR 0.683166 0.019606 0.780653 0.011841
SVM 0.783166 0.016051 0.797990 0.010789
KNN 0.742211 0.017631 0.768342 0.014856

Figura 17 — Comparagao dos classificadores no modelo |
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Figura 18 — Comparagao dos classificadores no modelo 11
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6.0.2 Otimizacao

Cada classificador possui determinados hiper-parametros no momento em que € instan-
ciado. Um grande desafio é encontrar os valores mais adequados para estes hiper-parametros
de tal forma que crie o0 melhor modelo possivel, de acordo com o conjunto de dados de treino
disponivel. Neste sentido, a biblioteca scikit-learn fornece o GridSearchCV, que implementa
uma busca do tipo forca-bruta. Este método recebe como parametro diversos dados, entre eles
destacam-se: o param_grid que armazena o diciondrio de dados com as chaves e os valores
possiveis, e também o parametro cv que define a estratégia de validagdo cruzada a ser adotada.
De posse deste diciondrio de dados com o nome dos atributos e os valores que se deseja testar,
através da busca e validagdo cruzada, o algoritmo retorna os hiper-parametros do melhor modelo
produzido com os dados informados.

A funcdo GridSearchCV, foi utilizada neste estudo para encontrar os melhores hiper-
parametros para os trés classificadores selecionados de cada modelo. Para cada classificador,
criou-se um diciondrio de dados contendo o nome do hiper-parametro e uma lista de possiveis
valores. O Apéndice A descreve os hiper-parametros utilizados, bem como uma breve descricao
do que cada um significa. Enquanto as Tabelas 7 e 8 apresentam os valores que foram testados

e o resultado obtido para cada um dos modelos.

Tabela 7 — Especificacdo dos hiper-parametros aplicados ao GridSearchCV e o retorno obtido
para o modelo I

Classificadores Hiper-parametros Melhores pardmetros
'n_estimators’: [200, 500, 1000], ‘criterion’: ’entropy’,
REC ‘max_features’: [’auto’, ’sqrt’, 'log2’], ‘'max_depth’: 5,
‘max_depth’ : [4,5,6,7,8], ‘'max_features’: ’sqrt’,
‘criterion’ :[’gini’, entropy’], ’n_estimators’: 1000
‘kernel’: [’linear’, 'rbf’], 'C’: 1,
'C’:[1,0.25, 0.5, 0.75], ‘decision_function_shape’: 'ovo’,
SVM ‘gamma’: [1, 2, 3, "auto’], ‘gamma’: auto’,
‘decision_function_shape’: [‘ovo’, 'ovr’], ’kernel’: 'rbf’,
'shrinking’: [True, False] 'shrinking’: True
‘'n_neighbors’: [3,5,11,19], ‘metric’: 'manhattan’,
KNN ‘'weights’: [ uniform’, ‘distance’], ‘'n_neighbors’: 19,

‘metric’:[’euclidean’, 'manhattan’] ‘weights’: ‘uniform’
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Tabela 8 — Especificacdo dos hiper-parametros aplicados ao GridSearchCV e o retorno obtido
para o modelo II

Classificadores Hiper-parametros Melhores parametros
‘'n_estimators’: [200, 500, 1000], ‘criterion’: ’entropy’,
REC ‘max_features’: [ auto’, ’sqrt’, 'log2’], ‘max_depth’: 6,
‘'max_depth’ : [4,5,6,7,8], ‘max_features’: ’sqrt’,
‘criterion’ :[’gini’, entropy’], ‘'n_estimators’: 1000
‘kernel’: [’linear’, 'rbf’], 'C’: 1,
'C’: [1,0.25, 0.5, 0.75], ‘decision_function_shape’: 'ovo’,
SVM ‘gamma’: [1, 2, 3, "auto’], ‘gamma’: 1,
‘decision_function_shape’: [‘ovo’, ovr’], ’kernel’: 'rbf’,
'shrinking’: [True, False] 'shrinking’: True
‘'max_depth’: [3, None], ‘criterion’: ’gini’,
DTR ‘'min_samples_leaf’: [1, 5, 10], ‘max_depth’: 3,
‘criterion’: [’gini’, 'entropy’] ‘min_samples_leaf’: 5

6.0.3 Resultados

Para avaliagdo dos modelos I e II foram utilizadas as métricas de acurdcia, precisao,
revocagdo e Fl-score, descritas na Secdo 3.5. A validacao ocorreu exclusivamente com 30%
do conjunto de dados, o que significa que hd dados de 398 jogos. Estes dados compdem o
conjunto de teste, sdo independentes e nao participaram da fase de treinamento do modelo.
Esta medida é importante para ndo tornar o aprendizado tendencioso, afinal, ndo faz sentido
testar com exemplos que foram ensinados ao algoritmo, visto que ele foi construido para acertar
estes exemplos. Nao foi preciso implementar estas métricas pois a biblioteca scikit-learn ja
possui estas funcionalidades disponiveis no pacote metrics. Optou-se pela utilizagdao da fungdo
classification_report que concentra todos estes indicadores em apenas uma chamada.

O resultado de cada métrica em cada um dos classificadores pode ser visualizado nas
Tabelas 9 e 10. O método de segmentagdo por estratificacdo realizou a criagdo do conjunto
de teste automaticamente. Para o modelo I, o conjunto é composto por 153 tuplas da classe 0
(substitui¢des nao efetivas) e 245 tuplas da classe 1 (substitui¢des efetivas). Ja para o modelo II
ha uma pequena diferenca, o conjunto € composto por 146 tuplas da classe O (substituicdes nao

efetivas) e 252 tuplas da classe 1 (substituicoes efetivas).

Tabela 9 — Tabela de resultados de execu¢do do modelo I ap6s o funing dos hiper-parametros

Classificador Precisdo (Avg) Revocacdo (Avg) FI-Score (Avg) Acuricia

SVM 0.78 0.76 0.76 78,39%
KNN 0.78 0.75 0.76 78,14%
RFC 0.78 0.75 0.75 77,89%
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Tabela 10 — Tabela de resultados de execucdo do modelo II apds o tuning dos hiper-parametros

Classificador Precisao (Avg) Revocacdo (Avg) FI-Score (Avg) Acuricia

DTR 0.88 0.84 0.85 86.93%
RFC 0.87 0.83 0.85 86.43%
SVM 0.81 0.72 0.74 78.39%

6.0.4 Discussao dos resultados

Considerando o valor da acurécia, percebe-se na Tabela 9 que o algoritmo SVM, foi o
melhor colocado para o modelo I, ele alcangcou uma taxa de revoca¢do minimamente superior
aos outros algoritmos. E no modelo II, o algoritmo RFC foi quem obteve os melhores valores.

Ao analisar as métricas por classe do algoritmo melhor colocado no modelo I, nota-se
que ele foi mais eficiente na classificagdo de dados pertencentes a classe 1. Havendo uma taxa
de precisao de 80%, revocacdo de 87% e o Fl-score de 83%. Valores mais expressivos do
que na predic¢do de tuplas da classe 0, onde se obteve 76% de precisao, 64% de revocacao e
70% de F1-score. Isto se deve ao fato de que no conjunto de dados hd o predominio de dados
pertencentes a classe 1. Em cerca de 61,46% (815 tuplas) do conjunto de dados a substituicao
2 foi classificada como efetiva (1), enquanto 38,54% (511 tuplas) ela foi negativa. No conjunto
de teste aplicado ao modelo, haviam 398 tuplas. Sendo 153 delas pertencentes a classe 0, e as
outras 245 tuplas restantes a classe 1.

No modelo IT ao consultar as métricas por classe do melhor algoritmo encontrado
observa-se 0 mesmo cendrio, exceto na métrica de precisdo que na classe 0 foi superior a classe
1. Para a classe O foi encontrado 89% de precisdo, 73% de revocacdo e 80% de FI-score.
Referente a classe 1 a precisdao encontrada foi de 86%, de revocagao 95% e de FI-score 90%.
Das 398 tuplas utilizadas como conjunto de teste, 146 delas pertenciam a classe 0, ja as outras
252 tuplas a classe 1.

Embora o classificador SVM tenha obtido melhores resultados em ambas as métricas, a
extragcdo das features mais importantes torna-se dificil, pois, foi utilizado o kernel diferente do
linear. Neste caso, ndo € possivel extrair as features mais importantes nativamente na biblioteca
na scikit-learn. Portanto, utilizou-se a Random Forest para estudo dos fatores de influéncia no
sucesso ou nao das substitui¢oes.

Analisando a importancia das features atribuidas pelo classificador Random Forest no
modelo I, disponivel na Figura 19, é possivel perceber que a feature que obteve maior relevancia
na classificacao € o tipo da substitui¢ao candidata (S,), para predi¢ao da efetividade da segunda
substituicdo. Em seguida, € a for¢a ofensiva do visitante (F'VD) e a diferenca ofensiva defensiva
(DOD,).

O mesmo € observado no modelo II para a terceira substituicao, conforme a Figura 20.
O tipo da substituicdo S3 € determinante para classificar S3 como efetiva ou ndo, seguido pela

diferenca defensiva ofensiva (DDO) e a for¢a ofensiva (FCO) do time da casa.



58

Figura 19 — Classificador RandomForest modelo I
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Figura 20 — Classificador RandomForest modelo 11
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Ao consultar o conjunto de dados, é possivel compreender o por que de o atributo
S3 ser de grande importancia para a predicdo do modelo II. Basicamente, quando a terceira
substituicao € ofensiva, das 431 ocorréncias, em apenas 55 (12.7%) a substituicao é considerada
efetiva, enquanto as 376 (87.23%) restantes sdo nao efetivas.

Como € possivel verificar no histograma da Figura 14 que trata da distribui¢do das
substituicdes, geralmente a terceira substituicio ocorre na etapa final do jogo, nos ultimos
15 minutos. Como dificilmente ocorrem gols por parte do time visitante neste periodo, as
substitui¢cdes ofensivas ndo sao efetivas.

Ressalta-se a importancia do processo de discretizagdo aplicado nas features Ty, T, e T3,
as quais armazenam os tempos respectivos de cada uma das substitui¢des das trés substitui¢des,
propostas pelo clube visitante. Se o tempo fosse discretizado utilizando um nimero menor de
classes, isto certamente, resultaria em problemas na predi¢ao de substitui¢des ofensivas. Por
exemplo, se existissem somente duas classes para representacao do tempo (i.e., classe 0 (0-45) e
classe 1 (45-90)) o classificador consideraria que toda a substituicao ofensiva ocorrida na classe
1, por consequéncia na segunda etapa, nao € efetiva, o que € um equivoco. Embora existam
outras features em conjunto, neste caso, elas nao exercem o mesmo poder de decisdo atribuido

ao fator tempo.
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7 CONCLUSAO

Este trabalho de conclusdo de curso teve como objetivo explorar as substitui¢des propos-
tas pelo time visitante nos anos de 2015 a 2018 do Campeonato Brasileiro de Futebol. Através
dos dados histdricos disponiveis no conjunto de dados, avaliou-se a possibilidade da previsdo da
efetividade da segunda e terceira alteracdo dos times visitantes, a partir da construcao de alguns
modelos classificadores de aprendizado de mdquina.

Para tanto, na etapa de modelagem foram utilizadas features relacionadas ao andamento
da partida de futebol, além de atributos compostos, construidos com base nos histéricos das
partidas. Pode-se citar a regra criada para rotulacio de substituicdes como ofensivas, defensivas
ou sem alteracdo tdtica evidente. Além disso, outra regra foi criada para atribui¢ao do rétulo
(efetivo ou nao efetivo), assumindo hipéteses sobre a ambigdo do time visitante em partidas de
competi¢des de pontos corridos, e considerando o tipo titico da substituicao.

Dois modelos foram produzidos, o primeiro sendo responsdvel pela previsao da efe-
tividade da segunda substituicio e um segundo modelo por realizar a previsdo da terceira
substituicdo. Através das métricas de acuricia, precisdo, revocacdo e FI-Score, foi possivel
avaliar os classificadores quanto a sua qualidade.

Percebeu-se que a feature mais importante para avaliar a qualidade ou ndo da substitui¢ao
estd relacionada ao tipo tatico da substitui¢ao candidata (ofensiva, defensiva ou sem alteracdo).
Entre os trés algoritmos testados em cada modelo, o que obteve a melhor acurécia para o modelo [
foi o Support Vector Machine (SVM) com acurécia de 78.39%. Para o modelo II o algoritmo
Decision Tree (DTR) alcancou a acurécia de 86.93%.

7.0.1 Trabalhos futuros

Como possiveis trabalhos futuros, pode-se apontar:

* Um aspecto que nao foi considerado neste trabalho foram estatisticas da partida em
andamento, além de dados relacionados aos jogadores envolvidos na substituicdo (e.g.
desempenho em jogos anteriores). Desta forma, pode-se modificar o algoritmo de atribui-
¢ao de rétulo para que ele consiga maior capacidade de representatividade com situagdes

reais;

* Estender o modelo para previsdo da efetividade para o time da casa, e avaliar a importancia

das features;

* A forma de defini¢do do tipo tdtico da substitui¢do pode ser melhorado, pois nem sempre
a posicao de origem € reflexo de sua posi¢ao no jogo. O cruzamento entre dados obtidos
com mapas de calor e a posicao de origem, podem trazer maior precisdo na interpretacao

do posicionamento real;
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* Além disso, outra possibilidade € agregar mais dados a este modelo, para que seja avaliado
seu desempenho na predic¢do de outras edi¢des do Campeonato Brasileiro. Ou até mesmo

em outras ligas nacionais.
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APENDICE A - PARAMETROS DOS CLASSIFICADORES

* Random Forest Classifier:

n_estimators: define o nimero de arvores;

max_features: o nimero de recursos a serem considerados ao procurar a melhor

divisao;

max_depth: a profundidade maxima da arvore;

criterion: define a funcdo que ird medir a qualidade de uma divisao.
* Support Vector Machine:

— kernel: define a func¢do utilizada para mapeamento;

C: parametro que define a penalidade do erro;

— gamma: coeficiente de kernel;

decision_function_shape: permite agregar os resultados dos classificadores “um

contra um” a uma fun¢do de decisao;

shrinking: define se serd usado a heuristica shrinking ou nao.
* KNeighborsClassifier:

— n_neighbors: define o nimero de vizinhos, por padrao € utilizado 5;
— weights: funcdo peso utilizada na previsao;

— metric: define a métrica utilizada para o calculo da distancia de um ponto a outro.
* Decision Tree:

— max_depth: profundidade méxima da arvore;
— min_samples_leaf: minimo de amostras necessdrias para estar em um né folha;

— criterion: define a funcdo que medird a qualidade da divisao.
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APENDICE C - MAPA DE CALOR MODELO II
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