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Resumo

Futebol é um dos esportes mais populares do mundo, sendo essa popularidade refletida nas
movimentacgdes financeiras das competi¢des profissionais, que se tornam cada vez mais
competitivas a ponto de qualquer vantagem tatica influenciar nos resultados. Este trabalho
pretende investigar se, observando os primeiros segundos da tomada de posse de bola por
uma equipe, seria possivel identificar se aquela posse de bola resultaria em uma jogada de
perigo na zona de ataque proxima a grande area do oponente, dado que a maneira de vencer
uma partida implica em chegar préoximo ao gol adversario com a posse de bola. Para
responder a essa questdo, utilizamos métricas extraidas da atuacdo dos jogadores e de suas
interacbes em campo, como, por exemplo: posicdo dos jogadores de ambas as equipes em
fungao do tempo e métricas de redes (centralidade, entropia, vulnerabilidade da rede). Esses
dados sao tratados modelando o posicionamento dos jogadores como uma série temporal de
grafos em que, a cada instante de tempo, o posicionamento dos jogadores gera uma rede. As
métricas dessas redes, quando convertidas em imagens de ritmo visual, permitem a extragao
de caracteristicas por meio de arquiteturas de redes convolucionais profundas, o que
aproxima o nosso estudo da area de aprendizado profundo (do inglés, deep learning),
agregando possibilidades como o uso de técnicas de transferéncia de aprendizado (do inglés,
transfer learning) junto de um refinamento (do inglés, fine-tune). A validacéo foi feita com a
arquitetura EfficientNet B0, sendo utilizada para a transferéncia de aprendizado a partir de
uma rede treinada com dados do ImageNet e com seus pesos ajustados com nossos dados.
Dessa forma, caracteristicas de imagens foram obtidas e aplicadas para o treinamento de uma
Rede Neural Profunda (do inglés, Deep Neural Network) para a classificacdo das amostras. A
técnica de grid-search com validacao cruzada foi utilizada para otimizar os parametros da
rede. Essa modelagem pretendem determinar se a posse de bola ira produzir uma jogada
ofensiva no campo préximo ao gol do oponente. Além disso, validar quais métricas mais
influenciam o resultado do modelo, permitindo assim identificar as mais determinantes para
se chegar com a posse de bola na zona de defesa do oponente. Os resultados indicam que as
chegadas proximas a grande area adversaria podem ser preditas observando somente os
primeiros 5 segundos de posse de bola, e que as principais métricas utilizadas pelos modelos
encontram embasamento na literatura de analise de partidas de futebol.



Abstract

The focus of this work is investigated if watching the first seconds of a ball possession
interval (BPI) of a team is possible to determine whether the ball possession will arrive in the
last fourth of the soccer field, thereafter creating a goal chance situation. For the answer, this
question was extracted metrics of player’s interactions like the player’s positions of both
teams in the function of time and the graph metrics (centrality, entropy, vulnerably). The
player’s positions were modeled in a temporal series of graphs, where each instant of time is
represented as a network. These metrics when converted to images of visual rhythm allow
the feature extraction through convolutional networks, which allows using of transfer
learning techniques with fine-tuning. EfficientNet BO architecture was used for the transfer
of learning with fine-tuning, this network was trained to begin the ImageNet dataset, and
your weights adjusted with your data. In this way, the features were obtained and applied to
a Deep Neural Network (DNN) that is responsible for classifying the ball possessions. The
grid-search technic with cross-validate was utilized to optimize the parameters of the DNN.
This modeling intends to determine if the ball possession will produce an offensive play
nearest the adversary penalty area. Furthermore, we intend valid which are the metrics that
influence the classifier results, thus allowing us to identify the most important metric for the
ball possession arriving in the final quarter of the pitch. The results indicate that the arrivals
near the opponent box can be predicted only by looking at the first 5 seconds of ball
possession and that the main metrics utilized by the models have a foundation on the
literature of soccer match analyzes.
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Capitulo 1

Introducao

Futebol no Brasil é mais que um esporte, sendo rotulado como uma “paixdo nacional”. Além
de ser apreciado por muitos brasileiros, movimenta um valor de R$52,9 bilhdes anualmente
no Brasil, representando 0,72% do PIB (CBF, |2019). A medida que esse mercado fica mais
expressivo em movimentagdo financeira, as competicdes tendem a apresentar uma maior
qualidade, aumentando a importancia de qualquer vantagem tatica.

O que determina o vencedor de uma partida de futebol é a quantidade de gols marcados
por cada equipe e, considerando que para um gol ser marcado se faz necessaria uma
finalizacdo em direcdo ao gol, as equipes tendem a buscar um posicionando ofensivo baseado
na movimentacao da bola no campo de defesa do oponente.

Segundo o estudo de Wright et al.| (2011), a maioria das finaliza¢des ocorre dentro ou
proxima da grande area, sendo essa a regido de campo com a maior taxa de conversdo dos
chutes. Sendo assim, chegar a essa regido é um passo importante para obter finalizacdes.
Além disso, o estudo de Ruiz-Ruiz et al. (2013) também mostra a importancia dessa regido do
campo, apresentando que equipes que entram mais na area adversaria tém mais chances de
vencer partidas.

Sabendo que a chegada préxima a area é importante, o proéximo passo é entender como
isso acontece. Essa pergunta tem sido objeto de estudo de diversos autores e algumas
respostas foram encontradas. [Marchiori e Vecchi (2020) analisaram a eficiéncia das equipes
momentos antes de o gol ser realizado, demostrando a importincia do controle de
determinadas posicdes dentro de campo e do comportamento da equipe na finalizacdo da
jogada. [Wright et al|(2011) concluiram que jogadas consideradas “rapidas” (com 4 passes ou

menos) apresentam melhor taxa de conversio das finalizacdes em gols, indicando que a
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quantidade de passes apresenta influéncia no resultado da jogada. Outra conclusio foi que a
quantidade de atacantes presentes na grande area melhora os resultados das finalizacoes,
identificando os fatores que mais influenciam as finaliza¢des bem sucedidas: o local do chute,
a posicao do goleiro e o tipo do chute (chute direto, cabeceio ou com o corpo).

Outro ponto importante, segundo a literatura, é a movimentacao dos jogadores que se
altera no decorrer do jogo e a situacdo da partida, como mostrado pelo estudo de [Carling
et al.| (2012). Moura et al|(2011) observaram que as equipes tendem a ficar mais compactas
(jogadores mais proximos) quando estao se defendendo, e que quando esse processo ndo ocorre
a equipe tende a sofrer mais finalizagdes.

Apesar de a movimentacgao isolada de jogadores fazer diferenca durante a partida em
jogadas individuais, este trabalho focara no comportamento coletivo das equipes, tanto as
que estao atacando quanto as que estao defendendo. Analises do comportamento das equipes
também podem ser vistas no trabalho de Baboota e Kaur (2019) com o objetivo de prever o
resultado das partidas de futebol e definir quais as métricas mais importantes para o
resultado. Frencken, Lemmink et al. (2011) utilizam o centroide da equipe em campo (ponto
central considerando a posicao de todos os jogadores em campo da equipe) para identificar o
ritmo temporal da movimentacdo dos times.

Além de jogadores e sua movimentacao no campo, a posse de bola também foi abordada
em pesquisas, como em [Barreira et al. (2014), em que os autores apresentam que a regiao do
campo e a forma em que a posse de bola é obtida influenciam no perigo de gol que a jogada
pode ter. Esse fator é também estudado por|Tenga et al.[(2010), que mostram que as tendéncias
de contra-ataques sdo mais efetivas contra defesas ndo tdo organizadas taticamente.

Contra-ataques também sdo abordados por Moura et al.|(2007), concluindo que retomadas
de bola na zona de ataque com poucos passes apresentam mais perigo de gol do que retomadas
de bola no campo defensivo seguidas de muitos passes.

Outra forma de visualizar e analisar uma partida de futebol é por meio das medidas de
redes complexas (grafos), em que os jogadores em campo sdo geralmente representados por
vértices e as ligacOes entre eles (geralmente possibilidade de passe) por arestas.

Na literatura, é possivel encontrar trabalhos que buscam apresentar as métricas obtidas
dos grafos de formas mais visuais. Rodrigues et al. (2019) desenvolveram um framework para
analise de ritmo visual com séries temporais das métricas de redes de uma partida, e

Frencken, Lemmink et al. (2011) com o uso de centroides. |Clemente, Sarmento e Aquino
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(2020) utilizaram a centralidade dos jogadores para determinar qual equipe venceria uma
partida, e Malta e Travassos| (2014) utilizaram a centralidade e a proximidades dos vértices

(jogadores) para identificar a relacdo entre essas métricas e a chance de ocorrer gol.

1.1 Objetivo

Utilizando a literatura como embasamento e agrupando as métricas de jogadores,

movimentacdo em campo e métrica de redes, levantamos as seguintes hipoteses de pesquisa:

+ Um modelo baseado nos primeiros 5 segundos de posse de bola de uma equipe pode

prever se, ao final dessa posse, a bola chegara no quarto final do campo?

« Existe um conjunto reduzido de caracteristicas mais importante para prever se, ao final

de uma posse, a bola chegara no quarto final do campo?

Nossos resultados fornecem embasamento para discutir essas questdes. Modelamos o
problema de modo que pertenca a area de Aprendizado Supervisionado, dentro do campo de
Aprendizado de Maquina que, por sua vez, se insere no contexto de Inteligéncia Artificial.

Obter um modelo com bom desempenho para prever o resultado de uma posse de bola é
0 nosso primeiro objetivo especifico, e servira de base para a analise das caracteristicas que

mais impactam o modelo.

1.2 Materiais e Métodos

Utilizaremos uma base de dados contendo 10 jogos completos. Os dados dos jogos possuem
a posicao de todos os jogadores em blocos de 30 frames por segundo. Além disso, uma série
de eventos estdo rotulados nos dados: faltas, gols, saidas pelas laterais e outros. Esses eventos
foram utilizados para identificar a qual equipe pertencia a posse de bola, analisando a qual
equipe pertencia o jogador do ultimo evento rotulado.

A seguir, resumimos a metodologia feita a partir desses jogos sem fornecer detalhes e, no

decorrer do texto, forneceremos as defini¢des correspondentes:

1. Cada jogo foi particionado em janelas de posse de bola: intervalos maximais de tempo
em que um time mantém a posse de bola, descartando os menores (menos de 15 segundos

de duracio).
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2. Um periodo de alguns segundos no inicio de cada janela de posse de bola foi fixado para

obter caracteristicas.

3. Para cada frame, geramos um grafo em que os vértices sdo os jogadores e as arestas
representam possibilidades de passes. A janela de posse de bola passa a ser representada

como uma série temporal de grafos.

4. Em cada grafo da série, extraimos medidas comuns na area de redes complexas:

centralidade, entropia, e outros.
5. As medidas sdo codificadas em uma imagem utilizando ritmo visual.

6. Caracteristicas sdo obtidas a partir da imagem utilizando uma rede convolucional
profunda pré-treinada e com seus pesos ajustados a base de dados. Essa rede atua como

um extrator automatico de caracteristicas.

7. Classificadores foram treinados para prever se a posse de bola resultaria em uma jogada

ofensiva que alcangou o quarto final do campo.

8. Um estudo da rede e das caracteristicas mais utilizadas por ela permite analisar com que
frequéncia cada caracteristica foi usada, o que fornece um indicio da importancia de cada

uma delas.

A Figura[l.1]apresenta a metodologia, numerando as etapas conforme os topicos acima.

1.3 Organizacao do Texto

No Capitulo [2| sdo apresentados os conceitos sobre os quais este trabalho foi construido,
explicando brevemente os conceitos: grafos, redes complexas, aprendizado de maquina, redes
neurais convolucionais, descida do gradiente, acuracia balanceada, funcionamento de um
teste de significancia e explicabilidade de um classificador.

No Capitulo[3] sdo apresentados os trabalhos relacionados ao futebol e quais atributos estéo
sendo utilizadas para treinar a rede junto do seu embasamento na literatura.

No Capitulo[4] o desenvolvimento do trabalho é descrito demonstrando como foi realizada a
selecao dos intervalos de posse de bola, quais métricas estao sendo extraidas e fornecidas, como

a constru¢do das imagens de ritmo visual é feita, como foi realizado o processo de transferéncia
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Alternancia de posse de bola entre as i C do das métrica em uma tnica imagem Rodada de treinamento

Métricas BPI (Métricas agrupadas) 10 x
s )
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-
Rede Neural Profunda
T @

/ Andlise do grafo
(4) Equipe 1  Equipe 2
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(2)

Série temporal

(3) Centralidade
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falha

A

L
(RN
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Figura 1.1: Representa o fluxo da metodologia proposta neste trabalho: (1) separagao das posses
de bola da partida; (2) selecao dos primeiros segundos dessa posse; (3) construcao dos grafos a
partir da posi¢ao dos jogadores e da bola; (4) extracdo dos atributos do grafo de cada equipe e
construg¢do do ritmo visual; (5) concatenacdo das imagens de ritmo visual em uma sé imagem;
(6) transferéncia de aprendizado utilizando EfficientNet B0; (7) classificacdo por meio de uma
DNN; (8) identificagdo dos principais atributos utilizados para a classificacdo da rede.

de aprendizado e treinamento dos pesos originais da rede CNN e quais as técnicas para avaliar
a importancia das métricas.

No Capitulo [5, sao apresentados os resultados das classificacdes, teste de hipotese e quais
foram os principais atributos para a rede. O capitulo também discute os resultados obtidos
com o que a literatura apresenta.

O Capitulo [6 apresenta o que foi possivel concluir com os resultados atuais e quais serdo

os proximos passos neste tema de pesquisa.



17

Capitulo 2

Conceitos Basicos

Este capitulo introduz conceitos que irdo ajudar no entendimento do trabalho, apresentando o
funcionamento das técnicas utilizadas. Primeiramente, serdo apresentados os grafos e as redes
complexas, seguidos das métricas dentro da area de redes complexas utilizadas. A segunda
parte deste capitulo foca no aprendizado de maquina, de modo particular, no aprendizado
de maquina supervisionado. O capitulo também apresenta a métrica “acuracia balanceada” e
o teste de significancia estatistica de Wilcoxon, utilizados para caracterizar a qualidade dos

modelos. Por fim, sdo apresentadas formas de realizar a explicabilidade das predigoes.

2.1 Grafos e Redes Complexas

Um Grafo G = (V, A) é composto por um conjunto nio vazio de vértices V = {vy, vy, ..., U, }
e um conjunto de arestas A = {ay, a,..., a,}, onde cada aresta é um par ndo ordenado de
vértices. Dependendo da aplicacdo, as arestas podem possuir direcdo, em que um dos vértices
sera chamado de origem e o outro vértice sera chamado de destino.

Neste trabalho, nao houve a necessidade de incluir direcdo nas arestas, dado que para o
contexto de partidas de futebol modelado neste trabalho foi decidido fazer com que as arestas
(v;, v;) indicassem tanto uma ligacdo de v; para v;, quanto de v; para v;, para 1 < i,j < n.
Na arquitetura de grafos utilizada neste trabalho, vértices representam jogadores e arestas
representam a possibilidade de passe entre dois jogadores. Assim, uma aresta demonstra que
ha uma possibilidade de o jogador A realizar um passe para o jogador B, o que implica que ha

a mesma possibilidade de o jogador B realizar um passe para o jogador A.
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Se (v;, vj) é uma aresta no grafo, dizemos que a aresta incide tanto em v; quanto em v;.
Além disso, dizemos que v; e v; sdo vizinhos, sendo esta definicdo simétrica, onde v; é vizinho
de v; se, e somente se, v; é vizinho de v;. Alguns termos de grafos serdo importantes para este

trabalho e uma nomenclatura é, a seguir, estabelecida.

Definicao 2.1. O grau do vértice v;, denotado por deg(v;), é o niimero de arestas que incidem

nele.

Definicdo 2.2. O caminho de um vértice v; a um vértice v; é uma sequéncia de vértices em que,
para cada vértice, do primeiro ao penultimo, ha uma aresta ligando esse vértice ao proximo na

sequéncia. O comprimento de um caminho é o niimero de arestas presentes nele.

Definicao 2.3. A distancia entre dois vértices (v;, v;), denominada d(v;, v;), é o comprimento

do menor caminho entre v; e v;.

A quantidade de menores caminhos entre dois vértices v; e v; € uma métrica importante,
denominada o(v;, v;). Em alguns casos, é importante considerar apenas os caminhos que
passam por algum vértice vy, entdo o(v;, vj|ve) identificard a quantidade de menores
caminhos entre v; e v que passam por vy.

A Figura apresenta um grafo com cinco vértices: A, B, C, D e E; e seis arestas nédo
direcionadas: (A, B), (A, C), (A,E), (B,E), (C,D) e (C, E). Os graus dos vértices sao: deg(A) = 3,
deg(B) = 2, deg(C) = 3, deg(D) = 1, deg(E) = 3.

Possiveis caminhos entre B e D seriam: (B,E, A, C,D), (B,E,C,D), (B,E,C,A,E,C,D), e
outros. A distancia entre os vértices B e D é igual a 3, dado este ser o numero de arestas
dos dois caminhos de menor tamanho: (B, A, C, D) e (B, E, C, D). Além disso, o(B, D) = 2 por
existirem dois caminhos cujos tamanhos igualam a distancia. Por fim, o(B, D|A) = 1, dado que
apenas o caminho (B, A, C, D) passa por A.

Existe uma grande intersecdo entre a teoria dos grafos e o que se convencionou chamar de
redes complexas. Entretanto, algumas particularidades destas ultimas geraram a subdivisdo
das areas. De especial importancia para este trabalho, existe o fato de redes complexas serem
compostas por representacdes dinamicas que evoluem em funcdo do tempo, o que decorre
diretamente do fato de serem geralmente derivadas da analise de dados empiricos (ALBERT;
BARABAS]I, 2002).

Redes complexas sdo representacdes de grafos que apresentam propriedades topograficas

particulares, como a necessidade das arestas representarem algum tipo de relacdo entre os
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Figura 2.1: Neste exemplo de um grafo, temos deg(A) = deg(C) = deg(E) = 3, enquanto que
deg(B) = 2 e deg(D) = 1. Existem dois menores caminhos entre B e D, notadamente (B, A, C, D)
e (B,E, C,D), gerando: o(B,D) =2 e o(B,D|A) =1

vértices (METZ et al., 2007). Com base nessa modelagem, as seguintes métricas foram extraidas

das redes criadas nesse trabalho:

Definicao 2.4. A Centralidade de Intermediacdo de um vértice (do inglés, Betweenness
Centrality) é a proporcdo de menores caminhos que utilizam esse vértice (BRANDES, 2001),

como mostra a Equacao|2.1]

ot o(s,t) =1, Ses=t,
cp(v) = Z %, onde: (2.1)
siev 9L o(s, t|v) =0, Seve€st

E comum normalizar a centralidade de intermediacio, como mostra a Equacio|2.2, em que

n é o numero de vértices.

cp(v)

T (n-1)(n-2) (22)

CBn(U)

A centralidade de intermediacdo de um vértice representa o qudo os menores caminhos
do grafo sdo dependentes dele. Um valor alto da métrica representa que os menores
caminhos dependem desse vértice para conectar o grafo. Cp, representa o valor de

centralidade normalizado, ou seja, o valor da métrica no contexto do tamanho da rede.

Exemplo 2.1. A centralidade de intermediagdo do vértice A no grafo da Figura[2.1 é dada pela
quantidade de menores caminhos que passam por A quando a origem e o destino do caminho

difere de A. Como o grafo nao é direcionado, temos que o(s, t) = o(t, s) e que o(s, t|A) = o(t, s|A),

. _ o(s,tlv) _ o(B,C|A) o(B,D|A) o(B,E|A) o(C,D|A) o(C,E|A) o(D,E|A)
o que gera: cg(A) = Y ey o0 = 2| om0 o(BD) | oBE T oD T oCE T oDE ]

Como A esta em um menor caminho apenas quando ligamos B a C, e B a D, temos:
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o(B, C) = 2, pelos caminhos (B,E, C) e (B, A, C), o que implica em o(B, C|A) = 1.

o(B, D) = 2, pelos caminhos (B,E,C,D) e (B, A, C, D), o que implica em (B, D|A) = 1.

Assim, cg(A) = 2 "(I(BEC‘C‘;‘) + ”(?I’SDL‘)‘;‘) = 2[L+1] = 2. A centralidade de intermediagdo
normalizada é obtida com cgp(A) = —2W_ = 2 - 2 _ (167,

(m-1)(n-2) ~ 6-D(G-2) _ 12

Definicao 2.5. A Excentricidade de um vértice (do inglés, Eccentricity) é a maior distancia

entre o vértice e algum outro, como mostra a Equagao[2.3

e(v) = max(d(v, vj)),Vu; € V (2.3)

A excentricidade indica o quéo isolado um vértice pode estar dos demais na rede, métrica
importante para identificar se o vértice esta localizado mais ao centro da rede (quando a

excentricidade é menor).

Exemplo 2.2. A excentricidade do vértice A no grafo da Figura[2.1 é dada pela maior distancia
de A até qualquer outro vértice, sendo d(A,B) = 1, d(A,C) = 1,d(A,D) = 2 e d(A,E) = 1, o que
gera e(A) = 2.

Definicao 2.6. A Eficiéncia Global de um vértice v (do inglés, Global Efficiency) mede a
capacidade de transmissao de informacgdo do grafo G através de v, considerando o inverso da
distancia (d) entre v e os demais vértices j (LATORA; MARCHIORI, 2001), como mostra a

Equagdo[2.4, sendo n o niimero de vértices em G.

jeG 1
Zﬁ’U d(v]
(n-1)

A eficiéncia global permite identificar se os vértices da rede sdo préximos uns aos outros.

E(v) = (2.4)

Nesse contexto, o termo proximo indica que possuem distdncia pequena entre si, considerando

que quanto maior a eficiéncia de um vértice menor a sua distancia em relacdo aos demais.

Exemplo 2.3. A eficiéncia global do vértice A no grafo da Figura|2.1 é obtida primeiramente
1 1 1
(A B ©a@a0 T dap T dar)

de vértices subtraido de 1: (n'_l) 5 = 0.88 de eficiéncia global para A.

com o somatorio: =1+1+1+1 =35 Essasoma é dividida pelo total

Definicao 2.7. A Eficiéncia Local de um vértice v (do inglés, Local Efficiency) é calculada para

um subgrafo G, que contém os vizinhos de v e suas respectivas arestas, como mostra a Equag&o
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1
Epe(v) = Jeg(0) Z(; E(v)) (2.5)

¢

A eficiéncia local indica como os vizinhos de um vértice sdo afetados com a remocéo dele,
por meio do aumento da distincia para seus vizinhos se conectarem novamente com toda a
rede, sendo que valores altos significam que a auséncia de v torna os caminhos mais longos

para seus vizinhos (LATORA; MARCHIORIL 2001).

Exemplo 2.4. Para calcular a eficiéncia local de A no grafo da Figura[2.1] é necessaria a eficiéncia
global em év de todos os vértices vizinhos, sendo elas B = 0.71, C = 0.88 e E = 0.88. Esse valores
aplicados na Equag¢ad2.5 obtém: Ej.(A) = 0.33x (0.71 +0.88 + 0.88) = 0.82 de eficiéncia local para
A.

Definicao 2.8. A Vulnerabilidade de um vértice v (do inglés, Vulnerability) usa a eficiéncia

global de v e a eficiéncia local de v, como mostra a Equagao[2.6

_ Eloc(v)
E(v)

V(v) =1 (2.6)

A vulnerabilidade indica a relacdo entre a eficiéncia global e a local de um vértice, o que
informa como a auséncia deste vértice impacta a rede, sendo que valores negativos

demonstram que a eficiéncia da rede é maior com a presenca do vértice.

Exemplo 2.5. A vulnerabilidade de A na Figura ée:V(v)=1- EITZ(};’) =1-3% - 907

Definicao 2.9. O Coeficiente de Clusterizac¢do usa a quantidade de triangulos formados no
grafo como métrica. Seja T(v) o numero de triangulos formados pelo vértice v, o coeficiente de

clusterizagdo é computado como mostra a Equag&o (SARAMAKI et all, 2007).

~ 2T(v)
" deg(v)(deg(v) - 1)

O coeficiente de clusterizacdo apresenta a importancia do vértice para gerar triangulacoes

C(v)

(2.7)

entre seus vizinhos, servindo como ‘ponte’ entre eles. Sendo que valores mais proximos a 1

representam a necessidade deste vértice para a triangulacéo.

Exemplo 2.6. O coeficiente de clusterizagao do vértice A no grafo da Figura[2.1 é obtido com a
quantidade de triangulos formados a partir de A. Pela topografia do grafo temos os triangulos

(A,E, C) e (A, E, B), sendo T(A) = 2. Dessa forma: C(a) = deg(A?(Z(e?(A)—l) = 3(2;_21) = 0.67.
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A proxima métrica utiliza o conceito de entropia. Em teoria da informacao, a entropia esta
relacionada com o nivel médio de aleatoriedade e incerteza sobre os possiveis resultados de
uma variavel aleatoria. Seja { P(1), P(2),..., P(n)} a distribuicdo de probabilidade dos possiveis
eventos de uma variavel aleatdria, a entropia é computada como: -, P(i) log(P(i)), onde a
base do logaritmo pode variar dependendo da aplicagao (SHANNON| 19438).

O primeiro passo para se obter a entropia é computar uma distribuicdo de probabilidade
a partir da rede. A distribuicdo de probabilidade representara a transicao entre os vértices da
rede em um trajeto aleatorio (random walk) de h passos. Nesse caso, iniciando em um vértice
i, qual a probabilidade de alcancar o vértice j apos h passos? Para simplificar, assumiremos
nesta primeira explicacdo que os caminhos ndo podem utilizar a mesma aresta duas vezes
(self-avoiding random walk). Assim, partindo-se do vértice A no grafo da Figura[2.1} podemos
acessar em apenas um passos os vértices B, C e E com probabilidade ;. Feito isso, temos as

possibilidades:

« A partir de B, poderemos apenas alcancar E (dado que nao podemos voltar até A).

« A partir de C, poderemos alcancar E ou D no segundo passo, sendo que probabilidade

de fazer cada uma dessas escolhas é %

« A partir de E, poderemos alcancar tanto B quanto C, com probabilidade ; para cada.

Dito isso, a probabilidade de sair de A e alcanc¢ar cada um dos outros vértices em dois passos

poderia ser computada:

« P(A,B) = % x % = %; usando o caminho (A, E, B) apenas.

« P(AC) = % x % = %; usando o caminho (A, E, C) apenas.

« P(A,D) = % x % = %; usando o caminho (A, C, D) apenas.

« Py(AE) = 3 x { + 3 x 3 = 3; usando respectivamente (A, B, E) e (A, C, E).

Este exemplo ilustra o conceito de trajeto aleatério e apresenta como podemos gerar as
probabilidades em uma configuracdo sem repeticio de arestas. Entretanto, a implementagio no
trabalho considerou que as arestas podem ser percorridas varias vezes, o que gera a distribuigao

de probabilidade computada conforme a recorréncia apresentada na Definicdo
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Definicao 2.10. Seja h o niimero de passos em um trajeto aleatorio, a probabilidade de, partindo

de um vértice i, alcangar um vértice j em um grafo é dada por:

Pu(i,j) = ; diﬁ’;’k)Phl(i, k) (2.8)

Onde k representa os vizinhos de i e M representa a matriz de adjacéncia que contem as
conexdes entre os vértices, sendo M;; = 1 quando i for vizinho de j e M;; = 0 nos demais

casos (NOH; RIEGER, 2004).
Com a probabilidade de transicdo de todos os vértices calculada, é possivel obter a entropia.

Definicao 2.11. A Entropia de um vértice i sabendo as probabilidades de transicdo de i para

todos os outros vértices é computada com (IRAVENCOLO; DA F. COSTA, 2008):

Ep(i) = = ), Pa(i,j) log(Pu(i. ) (2.9)

vj
Neste trabalho, & foi definido como 2, dessa forma foram contabilizadas as probabilidades
somente de vértices adjacentes, pois somente nos deslocamos 2 vezes.
A entropia representa a heterogeneidade e a resiliéncia da rede a falhas, onde os valores
da métrica representam a facilidade de se chegar aos vértices caminhando aleatoriamente na
rede. Valores maiores demonstram uma maior importancia do vértice para a construciao dos

caminhos na rede.

Exemplo 2.7. Para calcular a entropia do vértice A, é necessario construir a matriz de adjacéncia

para o grafo da Figura[2.1 Essa matriz pode ser observada na Tabela[2.]]

»—kOr—A)—AO:D

B
1
0
0
0
1

- - o)
S o »r o o|d
S O = = =

m oo w>

Tabela 2.1: Matriz de adjacéncias, demonstrando as conexdes entre os vértices do grafo.

Com a matriz definida, computamos a probabilidade de transicdo de A para os demais vértices
utilizando a Equagao(2.8 Os resultados para todos os vértices podem ser observados na Tabela|2.2

Para ilustrar, temos P,(A, B) = dﬁ%)Pl(A B) + d];?(BE)Pl(A, E) + dfgc(‘é)Pl(A, C). Substituindo os
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valores, ¢ possivel perceber que Py = § x 3 + + 9 x3 = 0.11, sendo entdo 0.11 a probabilidade

L1
373 3

de, saindo do vértice A, chegar ao vértice B apos dois passos no grafo (saindo de A para algum

vizinho, e desse vizinho para B).

Vizinhos de A Total (P,)
Vértices | B E C
A 0.16 | 0.11 | 0.11 | 0.38
B 0.11 0.11
C 0.11 0.11
D 0.11 | 0.11
E 0.16 0.11 | 0.27

Tabela 2.2: Soma da probabilidade de transicdo iniciando no vértice A

Computando a entropia de A temos: Eq = —[P(A, A) log(P,(A, A)) + P,(A, B) log(P,(A, B)) +
Py(A, C)log(P(A, C)) + P,(A, D) log(P,(A, D)) + P,(A, E)log(P:(A, E))]. Substituindo, temos E, =
-[0.3810g(0.38)+0.11 10og(0.11)+0.11 1og(0.11)+0.11 log(0.11)+0.27 log(0.27)], que no final resulta

em 1.46.

Definicao 2.12. O PageRank em um grafo ndo direcionado mede a importancia de um vértice
com base na importancia dos seus vizinhos (LANGVILLE; MEYER, \2004). Seja i um vértice no

grafo e nei(i) o conjunto de todos os vizinhos de i, o pagerank é computado como segue:

p(i) = Z (2.10)

]Enez(l) eg(]
Na equacao, q é uma constante chamada de fator de amortizacao definida normalmente como
0.85, n é a quantidade de vértices no grafo. Note que a equacdo atende o caso de grafos nao

direcionados, sendo escrita de forma diferente em grafos direcionados.

A Equacgao € uma recorréncia, dado ser definida em funcdo de si mesma. A maneira
mais comum de computar os valores é executando um nimero suficiente de iteracoes. Nesse

caso, a resolugio seguiria:

Inicializacao: py(i) = onde n é o numero de vértices.

~ . 1- 10
Recursdo: p,(i) = < + qY i fite;g_;

Assim, p;(i) é o valor computado para p(i) na t-ésima iteragao.
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Exemplo 2.8. No grafo da Figura antes da primeira iteragdo, temos que todos os vértices
possuem pagerank po(A) = po(B) = po(C) = po(D) = po(E) = % = 0.20. Na primeira iteragdo,
verificamos inicialmente quanto cada vértice recebe de pagerank de seus vizinhos. Assim,
computando apenas para o vértice A, percebemos que ele recebe conexoes de B, C e E, gerando

entdo: pj(A) = @ + @ + KB o 020, 020 4 000 - (233, Aplicando a amortizagdo, temos

pi(A) = 1_7‘7 +qx pi(A) = 22 +0.233 x 0.85 = 0.228. Repetindo esse processo para todos 0s

vértices temos: p;(B) = 0.13, p;(C) = 0.30, p;(D) = 0.08 e p;(E) = 0.23.

Dados os novos valores de pagerank, temos py(A) = %2 + &2 + 222 = 0.35, 0 que amortizando

gera o novo valor p,(A) = 0.235. As iteracdes prosseguem até a convergéncia, o que garante-se

obter apds um niumero constante de passos, mesmo para grafos muito grandes.

A Tabela apresenta os valores obtidos das métricas descritas acima para todos os

vértices da Figura

A B C D E
Centralidade 0.17 | 0.0 | 0.5 0.0 | 0.17
Excentricidade 2.0 3.0 |20 3.0 |20
Eficiéncia Global | 0.88 | 0.71 | 0.88 | 0.58 | 0.88
Eficiéncia Local | 0.82 | 0.84 | 0.82 | 0.82 | 0.82
Vulnerabilidade | -0.07 | 0.16 | -0.07 | 0.29 | -0.06
Clusterizacio 0.67 | 1.0 0.33 | 0.0 | 0.67
Entropia 146 | 1.33 | 1.15 | 1.1 1.46
Pagerank 023 | 0.14 | 0.31 | 0.09 | 0.23

Tabela 2.3: Tabela com os valores das métricas para o grafo de exemplo da Figura[2.1]

2.2 Aprendizado de Maquina

Segundo [Samuel| (1959), aprendizado de maquina (do inglés, machine learning) é o campo de
estudo em que os computadores possuem a habilidade de aprender a resolver problemas sem
serem explicitamente programados. O aprendizado geralmente ocorre em uma das seguintes
formas: supervisionado, ndo supervisionado e por reforco. Neste trabalho, foi utilizado o
aprendizado supervisionado, através de uma rede neural, sendo essa uma técnica de
treinamento baseada na otimizacdo dos pesos das ligacdes da rede através de amostras

rotuladas do problema.
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Seja x = xy,x,..., X um conjunto de amostras do problema, onde cada amostra, para
1 < i < k, pode ser representada por um vetor de caracteristicas X; = x;1, X2, ... , X;». Temos para
cada amostra x; um rétulo y; associado, o que implica que, juntamente com as caracteristicas
de cada amostra, temos os rétulos y = yi, ¥, ..., Yk que representam a solugiio esperada para as
amostras. Dessa maneira, indicamos para o modelo qual deve ser a saida por meio do conjunto
y e o classificador deve ser capaz de estimar uma saida y; que seja a mais proxima possivel de
y; para a amostra de treino x; (GERON] 2019).

E importante ressaltar que o objetivo é um classificador capaz de fornecer boas estimativas
para amostras que nao fizeram parte do processo de treinamento. Quando isso acontece, é dito
que o classificador consegue generalizar para novas amostras, ao contrario de memorizar os
dados de treino. Nesse caso, uma metodologia baseada na divisdo das amostras em conjuntos
de treino, validacao e teste é capaz de validar o modelo e obter acuracia proxima do que sera

obtido quando o modelo entrar em producéo.

2.2.1 Descida do Gradiente

A descida do gradiente é um algoritmo de otimizacéo utilizado para encontrar o valor minimo
de uma funcdo. Esse processo é realizado atualizando os parametros da fungio objetivo na
direcdo oposta a do gradiente, junto a uma taxa aprendizado que determina o tamanho do
‘passo’ na dire¢do indicada. Dessa maneira, a descida do gradiente tende a minimizar os valores
da funcéo objetivo (RUDER, 2016).

A atualizacdo dos parametros pode ser realizada de diversas formas: (i) ap6s cada amostra,
(ii) apos todas as amostras, ou (iii) apds um lote de amostras. Para o aprendizado de maquina, é
geralmente utilizada a descida do gradiente estocastica, em que um lote de amostras é escolhido
ao acaso, o que retira a necessidade de carregar o conjunto inteiro de amostras na memoria.

Algoritmos de aprendizado de maquina geralmente utilizam descida do gradiente para
minimizar a funcdo que calcula o erro do modelo (loss function), permitindo atualizar os
parametros do modelo de modo que o erro (divergéncia entre os rotulos e as previsdes) seja
diminuido gradativamente. A técnica da descida do gradiente é amplamente utilizada por
classificadores como a regressao logistica e as redes neurais artificiais, o que inclui redes
multilayer perceptron (MLP) e redes com camadas convolucionais (CNN, do inglés

convolutional neural network).
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Figura 2.2: (a) Apresenta a arquitetura de uma MLP, (b) Exemplifica o funcionamento do
neuronio destacado em (a), onde os pesos w sdo aplicados as saidas de cada neurdnio da camada
anterior x1 e x2 sdo somados e fornecidos a funcédo f(o) de ativacdo sigmoidal.

2.2.2 Redes Neurais Multilayer Perceptron

Redes neurais multilayer perceptron sao compostas por unidades de processamento chamadas
neurdnios, que funcionam como fun¢des, combinando os valores recebidos como entrada e
através dessa combinacao € realizada a ativacdo do neurdnio ou nio.

A ativacdo se da por meio da combinacdo linear das entradas do neurénio que sdo
fornecidas a uma funcdo sigmoidal. A Figura esquematiza o funcionamento de um
neuronio.

Dessa maneira, o aprendizado desse tipo de rede neural é realizado propagando os
valores das entradas através das camadas até a ultima, que apresenta o resultado da rede.
Esse resultado é comparado com o valor esperado da saida (rétulo original da amostra)
utilizando alguma func¢éo de perda (do inglés, loss function). Dessa forma, é obtido o erro da
rede. O erro encontrado é retropropagado para atualizar os pesos da rede para otimizar os
seus resultados (HAYKIN] [2007).

O aprendizado profundo (do inglés, Deep Learning) é realizado em redes que possuem mais
de uma camada oculta. Essas redes sao conhecidas como redes profundas (do inglés, Deep
Neural Netwotk), sendo geralmente compostas por uma camada de entrada, responsavel por
receber os dados iniciais da rede, seguida por diversas outras camadas (por isso a denominagao
de rede profunda), e, por fim, a Gltima camada, conhecida como camada de saida, que apresenta
o resultado do modelo (GERON, 2019). Entretanto, vale ressaltar que essa descri¢do pode ndo

contemplar todas as arquiteturas de redes neurais existentes.
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A Figura 2.3(a) apresenta uma rede neural multilayer perceptron com apenas uma camada
oculta. A Figura[2.3(b) apresenta uma rede profunda com trés camadas ocultas, cada uma delas

com trés neurdnios totalmente conectados.

o/ N o/ ~

Camada oculta Camada oculta

/a\

Camada de entrada | Camada de entrada

\szada de saida
S !
— VAN ~ Y,

Figura 2.3: (a) Apresenta a arquitetura de uma rede neural com somente uma camda oculta,
(b) apresenta a arquitetura de uma DNN com trés camadas ocultas com neurdnios totalmente
conectados.

\szada de saida

L 3

P
===

2.2.3 Redes Neurais Convolucionais

Redes neurais convolucionais (CNN, do inglés Convolutional Neural Network) sio uma
evolucao das redes neurais artificiais, realizando o aprendizado com algumas camadas de
convolugdo posicionadas normalmente no inicio da rede e responsaveis por extrair
caracteristicas das amostras fornecidas.

Essa extracdo ocorre através da aplicacdo de mapas de caracteristicas, de modo a treinar
os pesos dos neurdnios de cada camada, dessa maneira, conseguem propagar a informagao
por essas camadas de forma bipiramidal, onde a quantidade de filtros aplicados aumenta,
enquanto a quantidade de neurdnios diminui, o que diminuindo o nimero de parametros da
rede (HAYKIN, 2007).

As saidas das camadas convolucionais sdo matrizes bidimensionais chamadas de mapas de
caracteristicas, sendo geralmente seguidas por camadas de agrupamento (do inglés, pooling),
que condensam a informacgdo do mapa de caracteristicas (GERON, 2019). Dessa maneira, a
dimensao dos dados diminui, como ilustrado na Figura em que a largura e a altura das

matrizes bidimensionais decrescem nas camadas de pooling.
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Entradas Convolucao Pooling Convolucdo Polling Totalmente conectada

Figura 2.4: Arquitetura padrao de uma CNN, recebendo como entrada algumas imagens e
possuindo diversas camadas de convolucéo e pooling, que diminuem a dimenséo da informagao
passada entre as camadas até culminar em camadas totalmente conectadas no final.

2.2.4 Transferéncia de Aprendizado

Com uma CNN profunda, é possivel reutilizar algumas de suas camadas de extracdo de
caracteristicas para um novo problema, principalmente quando a nova rede sera utilizada
para tarefas semelhantes. Esse processo é conhecido como transferéncia de aprendizado (do
inglés, transfer learning) (PAN; YANG; 2010).

Essa técnica consegue acelerar a execugdo de um novo treinamento (dado nao ser
necessario treinar todas as camadas novamente) e diminui a quantidade de dados
necessarios. Por exemplo, com uma DNN treinada para identificar animais em imagens,
algumas de suas camadas podem ser aproveitadas (extratoras de caracteristicas da imagem)
para gerar uma nova rede que cataloga passaros.

A Figura[2.5(a) representa uma rede ja treinada e a Figura[2.5(b) representa uma nova rede
que aproveitou o treinamento das camadas iniciais e modificou somente o final para o seu
problema especifico. Nesse caso, as camadas “Oculta 1” e “Oculta 2” néo tiveram seus pesos
alterados durante o novo treinamento. A arquitetura da camada “Oculta 3” foi recebida da
rede anterior, mas os pesos foram alterados durante o treinamento da nova rede, sendo esse
processo chamando ajuste fino (do inglés, fine-tuning). A camada “Oculta 4” foi substituida
por uma nova camada. Por fim, note que a nova rede tem um nimero de camadas menor que
a rede original, dado que “Oculta 5” nio foi aproveitada nem substituida.

Vale ressaltar que a modificacdo ao final da rede néo precisa se resumir a simplesmente
adicionar novas camadas totalmente conectadas, apesar de essa ser uma pratica comum. E
possivel até mesmo adicionar classificadores nada relacionados a redes neurais artificiais.
Assim, a camada chamada de “Nova Camada 47, na Figura pode muito bem representar
um classificador baseado em técnicas diversas como Support Vector Machine, Random Forest

ou outros.
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Figura 2.5: Processo de transferéncia de aprendizado. Em (a) uma DNN treinada com cinco
camadas ocultas e uma camada para a saida. Em (b) uma nova DNN reutiliza a camada de
entrada e os pesos treinados das duas primeiras camadas ocultas, deixando as seguintes (trés
e quatro) livres para aprender com os novos dados de entrada, gerando assim uma nova saida.

2.3 Validacao dos Modelos

Treinados os classificadores de aprendizado de maquina para executar uma tarefa especifica,
uma validacido dos resultados em instancias nido utilizadas no treinamento é necessaria. A
metodologia de separacdo dos dados e as métricas para descrever o desempenho na execucdo
da tarefa precisam ser definidas antes de realmente iniciar o treinamento. Por fim, um teste
de significancia estatistica verifica se as variacdes apresentadas pelas métricas sdo realmente
importantes, ou se podem ser variacdes facilmente explicadas pela aleatoriedade presente nos

experimentos. Esta secao introduzira tais questoes.

2.3.1 Validacao Cruzada

A validacéo cruzada (do inglés, cross-validation) é uma maneira organizada de separar os dados
em treinamento, validacao e teste. Essa técnica permite medir como um classificador consegue
generalizar o que foi aprendido com os dados de treinamento, computando o erro durante o
treinamento com os dados de validagao. Durante a fase de treinamento e validacéo, é possivel
fazer ajustes manuais nos hiperparametros de modo a gerar classificadores melhores. O melhor

classificador é, entio, selecionado e medido com os dados de teste.
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De maneira mais precisa, a validacdo cruzada separa os dados inicialmente em dois
conjuntos: treinamento e teste, sendo o segundo passo dividir o de treinamento em K
subconjuntos {S;, S,, ..., St} de aproximadamente o mesmo tamanho. Feito isso, para cada
subconjunto S;, sera realizado o treinamento de um modelo com os K - 1 subconjuntos
diferentes de S;, deixando S; para medir o erro do modelo treinado, sendo entdo chamado de
conjunto de validagéo.

Completada a etapa de validacdo e tendo todos os hiperpardmetros configurados
adequadamente para o classificador, o conjunto de testes é utilizado para medir a qualidade

do melhor classificador, aquele que apresentou menor erro quando aplicado nos dados de

validacdo (BENGIO; GRANDVALET] [2004). A Figura[2.6]ilustra as etapas.

Conjunto inteiro de dados

|Rodada 1| |Rodada 2| | Rodada 3| | Rodada 4| | Rodada 5|

1° Combinacéo |Rodada 1 - - - -
2° Combinagéo- Rodada 2 - - -
30 Combinagao- - Rodada 3 - - Treinamento e validagao
o] e o] [ e
[ e [ [

Teste do modelo{_

Figura 2.6: Validacdo cruzada com K = 5 subconjuntos. Primeiro divide-se os dados em
dois conjuntos: treino e teste. Posteriormente, o conjunto de treino é subdividido em 5
subconjuntos e sdo realizadas cinco rodadas de treino e validacéao, alternando o subconjunto
de validacdo. Ao final do processo, o melhor modelo (entre as cinco rodadas) é analisado com
os dados do conjunto de teste.

4° Combinagao

5° Combinacao

Séo obtidos dois tipos de medidas dos modelos: o erro de validagao e o erro de teste, onde o
erro de validacdo permite identificar como o modelo se adaptou aos dados de treinamento, além

de permitir configurar os melhores hiperparametros, e o erro de teste mostra a generalizagao

com dados novos finalizada toda a etapa de aprendizado de maquina (BERRAR, 2019). Treinar
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classificadores utilizando essa técnica permite diminuir o viés dos resultados e aumentar a

confiabilidade.

2.3.2 Meétricas de Desempenho

Um classificador pode ter o seu resultado medido de diversas formas, uma das mais
conhecidas é a matriz de confusdo (do inglés, confusion matrix) (POWERS, 2008)
representada na Figura[2.7] A matriz de confusdo quando aplicada para um problema de duas
classes permite classificar as respostas do classificador em quatro quadrantes. Para facilitar a
explanagdo, suponha que um determinado classificador detecta se uma pessoa tem uma
doenga, fornecendo as respostas “Sim” para doente e “N&o” para saudavel. A pessoa, por sua
vez, pode estar doente (fato rotulado como “Sim” no banco de dados) ou saudavel (fato

rotulado como “N&o” no banco de dados). Dessa forma, a interpretacio dos quadrantes

seriam:

Verdadeiro Positivo (VP): o classificador predisse que a pessoa estava doente (“Sim”), sendo

que a pessoa estava realmente doente (“Sim”).

Verdadeiro Negativo (VN): o classificador predisse que a pessoa estava saudavel (“Nao”),

~

sendo que a pessoa estava realmente saudavel (“Nao

Falso Positivo (FP): o classificador predisse que a pessoa estava doente (“Sim”). No entanto,

~ %

a pessoa estava saudavel (“Nao

Falso Negativo (FN): o classificador predisse que a pessoa estava saudavel (“Nao”). No

entanto, a pessoa estava doente (“Sim”).

Com base nessa classificagdo, é possivel obter métricas utilizadas posteriormente para

computar a acuracia balanceada: revocacao e especificidade.

« Revocacao

Revocacdo ou recall computa das instancias rotuladas como positivas no banco de dados

quantas foram corretamente classificadas como positivas.

VP
recall = ———— (2.11)
VP + FN



CariTtuLo 2. CoNcCEITOS BAsIcos 33

Detectada
Sim Nao

§ Verdadeiro Positivo Falso Negativo
- FN
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z% Falso Positivo Verdadeiro Negativo
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Figura 2.7: Matriz de confusido representando a distribuicido das predi¢cdes (Detectada) em
comparagao com o rétulo presente no banco de dados (Real).

 Especificidade

A especificidade (do inglés, specificity) é a medida dos verdadeiros negativos, ou seja,
computa das instancias rotuladas como negativas no banco quantas foram corretamente

classificadas como negativas.

VN

_ (2.12)
VN + FP

specificity =

A acuracia balanceada (BA) é uma maneira de se analisar o resultado das predicdes de
classificadores binarios (BRODERSEN et al. [2010), sendo geralmente aplicada sobre um
conjunto de dados ndo balanceados, ou seja, quando a distribuicdo das classes ndo esta
proporcional, existindo muito mais amostras de uma classe do que de outra, o seu

funcionamento é descrito na Formula

recall + specificity
2

BA = (2.13)

O denominador representa a quantidade de classes (nesse exemplo, dois representa uma
classificacdo binaria). A equacdo permite identificar qual a relacio entre acertos em ambas as

classes (positivas e negativas).

2.3.3 Teste de Hipotese

Um teste de significancia, ou teste de hipdtese, permite rejeitar uma hipotese estatistica com
base nos resultado das amostras (GRAYBILL; IYER; BURDICK]|1998). Por exemplo, verificar se

um novo medicamento consegue diminuir a massa corporal. O teste acontece ao comparar os
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resultados de dois grupos de pessoas (as que tomaram o medicamento e as que ndo tomaram
o medicamento), os resultados poderiam ser algo como apresenta a Tabela [2.4]
A hipétese em questdo a ser testada é definida como H, ou hipdtese nula: “Ao ministrar a

droga, é apresentada uma perda de massa comparada a quem néo fez o seu uso”.

Perda de massa dos voluntarios de cada grupo

Voluntario de cada estudo | Com o novo medicamento | Sem o novo medicamento
Voluntario 1 3 2

Voluntario 2 5 7

Voluntério 3 3 4

Voluntario 4 8 3

Voluntario 5 7 12

Massa total perdida 26 28

Tabela 2.4: Exemplo da demonstracao de perda de massa entre os dois grupos, os que tomaram
o medicamento ou ndo. Cada linha representa um voluntario distinto que teve a sua perda de
massa acompanhada, sendo no total de 10 voluntarios distintos (5 para cada grupo)

Com os valores de cada grupo, é possivel inferir se a diferenca da perda de massa entre os
dois grupos é estatisticamente relevante. Dependendo do resultado, aceitamos ou recusamos
a hipotese nula. A relevancia é medida por meio do valor de p, sendo que quanto menor o
seu valor, menor a probabilidade da diferenca entre os grupos de amostras ser um resultado
ao acaso.

Existem diversos tipos de testes que podem ser utilizados para responder a essa questio,
sendo eles divididos em paramétricos e ndo paramétricos. Um teste ndo paramétrico é
recomendado quando a distribuicdo ndo segue uma distribuicio normal ou quando a
quantidade de amostras é insuficiente para realizar um teste paramétrico, uma vez que testes
paramétricos necessitam de mais dados (MUNDRY; FISCHER, [1998).

Neste trabalho, foi selecionado o teste de Wilcoxon, utilizado para demonstrar se um
conjunto de K amostras pertencem a uma mesma populacdo ou populacdes com a mesma
média. O teste é construido utilizando como entrada uma matriz onde r linhas representam
as variaveis e K colunas os conjuntos que serdo comparados. Outro ponto importante é que
devem existir ao menos dois grupos de amostras K >= 2 (CORDER; FOREMAN, 2011).

Aplicando o teste de Wilcoxon ao conjunto de dados da Tabela[2.4] obtemos um valor de p

de 0.81, assim nio rejeitamos a hipotese nula H.
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2.4 Explicabilidade de Modelos

E desejavel que os modelos de aprendizado de maquina, além de apresentarem predicdes
corretas, sejam interpretaveis. Dessa forma, seria possivel entender como as variaveis
fornecidas ao modelo influenciam em seu resultado.

Cada arquitetura de classificador pode ser interpretada de uma forma. Por exemplo: em
modelos lineares é possivel identificar o impacto de cada atributo através dos valores de seus
coeficientes, bem como as arvores de decisio permitem uma interpretacio por meio da
ramificacdo dos atributos.

Entretanto, a interpretabilidade de determinadas arquiteturas de classificadores nem
sempre ¢é intuitiva, sendo este o caso das redes neurais e das combina¢des de modelos. Assim,
€ necessaria a utilizacdo de outras técnicas para compreender o resultado obtido.

Uma das possiveis técnicas para explicar como o classificador realizou a predicdo é a
utilizagdo da teoria dos jogos, sendo esta uma area de estudo usualmente empregada para
caracterizar o comportamento de individuos, tendo como foco melhorar o retorno obtido da
acao coletiva deles (MYERSON, 2013).

Conforme mencionado no paragrafo anterior, a aplicacdo da teoria dos jogos pode ser
representada da seguinte forma: os individuos (aqueles que buscam por um melhor retorno)
sdo os atributos fornecidos aos classificadores e, como resultado, é considerada a ‘certeza’ do
classificador na predicdo da classe correta da amostra.

Uma técnica que aplica o conceito da teoria dos jogos na explicabilidade de classificadores
sdo os valores de Shapley (do inglés, Shapley Values), obtidos identificando a alteracdo do
resultado (nesse contexto, a alteracdo da certeza do classificador) removendo o individuo do
coletivo (nesse contexto, ndo informando um atributo para o classificador) (SHAPLEY] [1951).

A ‘remoc¢ao’ do atributo ocorre treinando dois novos classificadores lineares, que simulam
o classificador originalmente treinando contendo todos os atributos, porém, um com o atributo
que esta sendo analisado e outro sem. O resultado entre os classificadores sdo comparados e o
Shapley Value do atributo é definido como positivo caso a inclusdo dele melhore a ‘certeza’ da

predi¢do, e como negativo se o valor diminuir.
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2.5 Aplicaciao dos conceitos

Os conceitos definidos neste capitulo foram aplicados na metodologia deste trabalho. Os
atributos extraidos das redes complexas foram computados para todos os grafos construidos,
assim possibilitando a obtencédo de informacoes de ambas as equipes na partida.

Aprendizado de maquina foi o método escolhido para identificar quais seriam os padrdes
responsaveis para uma equipe chegar ao quarto final do campo. Esse processo envolve outros
pontos apresentados neste capitulo, como a descida do gradiente responsavel pela otimizacéo
da rede neural, que teve as duas possibilidades de camadas utilizadas: densas e convolucionais.

A transferéncia de aprendizado foi empregada para aproveitar redes ja treinadas com
outros conjuntos de dados, dessa forma poupando esforcos para otimizar os pesos da nossa
rede. A validagdo do treinamento ocorreu com a técnica de validagido cruzada visando evitar
o sobre ajuste aos dados, junto da acuracia balanceada para medir o erro na classificacdo das
posses de bola.

Apos o treinamento foi utilizado o teste estatistico de Wilcoxon para identificar se os
resultados dos classificadores diferenciavam do acaso. Também foi selecionada a melhor rede

para a analise dos atributos usando biblioteca SHAP.
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Capitulo 3

Levantamento Bibliografico

A literatura apresenta diversos trabalhos na area de analise de partidas de futebol, sendo
necessario agrupar os trabalhos em conjuntos menores para entender o proposito de cada

um. A area foi dividida nas seguintes categorias.

« Campo: métricas extraidas com base nas posicdes dos jogadores no campo e na

movimentacao.

« Equipe: métricas que analisam a posse de bola das equipes e situagdes que levam a

equipe até o gol.

« Grafos: métricas de redes baseadas em estruturas de grafos, como: centralidade,

eficiéncia e vulnerabilidade da rede.

Na Secdo 3.1, abordaremos as métricas que tratam das posicdes dos jogadores em campo
e sua movimentacdo, sendo o foco trabalhos que demostram a importancia e maneiras de
analisar as zonas do campo. Na Secdo 3.2, o foco passa a ser as agdes dos jogadores como
equipe, aquelas que necessitam de interacdo direta entre os jogadores. A Secdo 3.3
contextualiza métricas de grafos, demonstrando trabalhos da area de futebol e seus

resultados obtidos utilizando analises sobre grafos especificos.

3.1 Campo

Esta secdo apresenta métricas baseadas nas posicoes dos jogadores nas zonas do campo e na

movimentacao.
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3.1.1 Zonas do Campo

Ao analisar as regides de campo e quanto interferem nas chances e qualidade das finalizacdes,

geralmente os pesquisadores particionam o campo em sub-areas para medir a influéncia de

cada uma no resultado da jogada. O estudo de Wright et al. (2011) particiona a zona de ataque

em oito divisdes como mostra a Figura 3.1|e mede a taxa de conversdo de gols de cada uma,
concluindo que, de dentro da grande area, ocorrem a maioria das tentativas de finalizac3o.
Nesse mesmo estudo, os autores apresentam que a taxa de retomada de bolas que geraram

contra-ataques com finalizagdo ocorrem no meio de campo (44% das ocorréncias).

zona 7 Direcao do ataque

=<

Figura 3.1: Zonas do campo definidas no trabalho de [Wright et al.|(2011). As zonas 1, 2,3 e 4
representam 87% das finalizagdes.

3.1.2 Pressao em Campo

Vilar et al. (2013) utilizaram a pressdo de uma equipe como ponto de partida para analisar

seu comportamento e predizer valores futuros de posse de bola. A pressao é definida como o
deslocamento de uma quantidade de jogadores para uma determinada zona do campo (um time

aplica pressdo ofensiva quando os jogadores se direcionam para a zona de ataque com a posse
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de bola), sendo a pressao entendida como a existéncia de um desequilibrio entre a quantidade
de atacantes e a quantidade de defensores da equipe adversaria.

Barreira et al| (2014) estudaram como o comportamento das equipes pode diferir
dependendo da zona do campo em que a equipe obteve a posse. Por exemplo, retomadas na

regido defensiva tendem a possuir mais passes do que as retomadas nas zonas de ataque.

3.1.3 Posicao dos Jogadores

Fernandez-Navarro et al|(2016) apresentaram dados demonstrando como a pressdo aplicada

por uma equipe sobre a outra influencia no esquema tatico, informacgao obtida por meio da
sintese de outros artigos e de observagdes do campeonato espanhol de 2006, considerando
principalmente o Futebol Clube Barcelona (campedo naquele ano). A equipe apresentava
dominancia nas partidas, aplicando pressdo no campo de defesa adversario, aliada de uma
alta taxa de posse de bola e passes rapidos. A pesquisa deixou questdes em aberto para
realizar a predicao do vencedor das partidas baseada nas métricas de posicionamento.

A importancia do posicionamento dos jogadores também pode ser vista na tese de Moura
et al.[(2011) sobre partidas do campeonato brasileiro de futebol, em que foi possivel observar
que a area das equipes variou entre atacar e defender, demonstrando correlacdo entre a
distribuicao dos atletas e a acdo que estavam executando (atacando ou defendendo). Outra
conclusdo relevante foi que defesas mais espacadas tendiam a sofrer mais gols, conforme os

dados analisados pelo calculo da mediana da dissipacao dos jogadores.

3.1.4 Tomada de Posse de Bola

Moura et al| (2007) utilizaram dados de partidas do campeonato brasileiro de futebol e
registraram 86 jogadores diferentes para identificar em qual regido do campo (ataque ou
defesa) as equipes realizavam a maior taxa de retomada de posse de bola revertidas em
chutes a gol (com ou sem sucesso).

No total, foram utilizadas 106 finalizagdes (chutes a gol) para a conclusdo, sendo
identificado que a maioria das tomadas de posse ocorria no campo de defesa, sendo essa
informacdo uma possivel métrica para analisar se uma jogada se tornara perigosa.

A tese de Merlin|(2020) também estudou posses de bola em partidas de futebol, utilizando
quatro partidas da primeira divisdo do campeonato brasileiro de futebol, estruturando os dados

em 527 intervalos de posses de bola. O objetivo foi classificar as posses de bola utilizando
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métricas como: tempo de posse de bola, quantidade de passes realizados com sucesso, area de
cobertura dos jogadores de cada equipe e centroide dessa area. Foi possivel agrupar as posses
de bola em trés categorias: curta, média e longa, considerando o tempo de posse e a quantidade

de passes bem sucedidos, como mostra a Figura[3.2]

Fungéo 2

@ Longa ® Média @ Curta
@ Centréide de Grupo

T T T T T
50 -25 00 25 50

Funcdo 1

Figura 3.2: Agrupamento das posses de bola em curta, média e longa, considerando o tempo
da posse e a quantidade de passes, imagem retirada da tese de Merlin (2020), onde as funcoes
1 e 2 foram obtidas através da discriminante linear de Fisher (BICKEL; LEVINA, 2004), que
separa classes através da variancia dos dados.

3.1.5 Jogadores por Zona

Como apresentado na pesquisa de Tenga et al|(2010), a quantidade de jogadores dentro de
uma determinada zona do campo influencia na taxa de sucesso da equipe ofensiva. O
experimento utilizou partidas do Norwegian professional soccer ‘Eliteserien’. Foi possivel
concluir que equipes que possuiam mais pressido no ataque (existindo mais atacantes do que
defensores) tendiam a ter um desempenho melhor contra defesas nio balanceadas (sofriam
pressdo mais facilmente). Estes resultados foram obtidos por meio de técnicas de regressio
linear entre a taxa de sucesso do ataque e a pressdo de cada equipe.

Lucey et al.| (2014) analisaram partidas profissionais de diversas ligas fornecidas pela
Prozone Sports Ltd, empresa de analise de desempenho esportivo. Os dados continham 9.732
finalizagdes, considerando os dez segundos antes de cada finalizacdo ocorrer e utilizando

esses dados para predizer as chances de um gol acontecer baseado em: (i) quantidade de
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defensores proximos a bola; (ii) existéncia de zagueiros entre a area de finalizacdo e o gol; e
(iii) posi¢do do chute a gol. Foi possivel identificar o comportamento dos atacantes em
diferentes situacdes, por exemplo: quando ndo existem zagueiros entre o gol e a bola a
determinada distancia, a chance da finalizagao ser convertida em gol é maior.

Com os dados recolhidos, foi possivel prever o gol com 70% de precisdo em algumas
jogadas. A quantidade de jogadores entre a bola e o gol também se mostrou um diferencial na
decisdo de realizar a finalizagdo ou nio, baseando-se no dados obtidos do estudo de Wright
et al. (2011), em que a taxa de chutes ao gol foi identificada como 60% em situa¢des em que

havia entre 0 e 2 defensores a frente.

3.2 Equipe

Esta secdo apresenta métricas que analisam a posse de bola das equipes e situagdes que

conduzem ao gol adversario.

3.2.1 Quantidade de Passes

Diversos estudos mostram a correlacdo entre a quantidade de passes e a taxa de gols
realizados como, por exemplo, o estudo de Wright et al|(2011), com objetivo de identificar
quais aspectos tornam as finaliza¢gdes mais assertivas utilizando regressao logistica (usando
como roétulo o fato de haver gol ou ndo). O estudo utilizou dados da English FA Premier
League, com 1778 finalizacdes e 169 gols marcados, sendo verificado que 85% dos gols
marcados foram com quatro passes ou menos. Outro ponto observado no mesmo trabalho foi
que passes longos apresentam uma tava de conversao de gol menor que passes curtos.

A tese de |Merlin (2020) também abordou o estudo de passes, utilizando o classificador
SVM para rotular a dificuldade de 2.522 passes em trés classes de dificuldade: baixa, média e
alta, sendo os rotulos dos dados informados por especialistas na area. Como métricas para o
classificador, foram utilizadas variaveis como: (i) proximidade de adversarios do jogador que
realizou o passe, (ii) velocidade do jogador passante, (iii) distancia percorrida pela bola no passe
e (iv) angulo formado entre os jogadores. Como resultado, o classificador SVM apresentou uma
acuracia balanceada média de 88% em classificar a dificuldade do passe de acordo com o rétulo

dos especialistas.
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3.2.2 Situacoes de Chance de Gol

Diversas métricas ja foram utilizadas em modelos para identificar quais fatores geram maiores
chances de marcar um gol. O estudo de Tenga et al|(2010) apresentou que contra-ataques
geram oportunidades de gol, principalmente aqueles onde a bola foi roubada no meio-campo.
Tenga et al.[(2010) observaram que equipes que possuem uma maior pressao no ataque (mais
atacantes do que defensores no campo de ataque) tendem a possuir melhor aproveitamento
das finalizacdes.

O centroide das equipes foi utilizada para classificar posses de bola no trabalho
de Frencken e Lemmink (2009). Essa métrica representa o centro do posicionamento dos
jogadores da equipe, considerando a area de cobertura e os jogadores nas regides mais
extremas do jogo, como mostra a Figura onde foram representados os jogadores mais

extremos no posicionamento para definir a area total de cobertura da equipe.

Eixo x

Eixo y

Figura 3.3: Demonstra a distribuicdo de duas equipes, onde o vértice ¢ representa a centroide
da equipe, imagem retirada do trabalho de Frencken e Lemmink (2009).

Observando a jogadas que originaram gols, foi possivel concluir que a distancia das
centroides se aproximava de zero, e em 53% dos gols a centroide da equipe atacante
ultrapassava a defensora em direcdo ao gol, demonstrando possuir uma maior pressdo no

campo de ataque.

3.3 Meétricas de Grafos

A movimentacdo dos jogadores em campo, junto das acdes que sdo executadas (por exemplo,

passes, finalizacoes e tomadas de posse de bola), podem ser analisadas de diversas formas. O
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trabalho de Rodrigues et al,|(2019) apresentou como as partidas podem ser representadas em
grafos e como métricas de redes complexas podem ser geradas sem ignorar os aspectos
temporais que a partida possui. Diversas métricas foram extraidas como: centralidade,
entropia, eficiéncia, entre outras.

Grafos também foram utilizados no trabalho de|Grund (2012), que, utilizando 760 partidas
da English Premier League, buscou identificar a relacdo entre a importancia de um jogador nos
passes da equipe, notando que quanto maior a centralidade, mais passes eram realizados ou
recebidos. Para cada partida foram construidos dois grafos (um para cada equipe), sendo que
os jogadores representavam os vértices e as arestas a quantidade de passes realizados entre os
jogadores, dessa forma medindo a conectividade de um jogador durante o jogo. A conclusio
foi que, conforme a importancia de um individuo aumenta, pior a performance da equipe,
geralmente devido a dependéncia do esquema tatico em relagio ao atleta.

O trabalho de |Arriaza-Ardiles et al.| (2018) extraiu, a partir de um grafo direcionado e
ponderado, métricas como centralidade e agrupamento dos jogadores de uma mesma equipe,
concluindo que existem padrdes para jogadas ofensivas e defensivas. Também foi observado
que jogadores com maiores valores de centralidade participavam de mais jogadas da equipe.

Grafos também foram utilizados na pesquisa de Dias et al. (2019), que desenvolveram um
framework para facilitar a visualizacdo das métricas de rede considerando toda a série temporal
da partida. Como resultado, foi possivel obter uma forma visual de observar as informagdes
de cada jogador, com o passar do tempo, em uma tnica imagem.

A pesquisa de Clemente, Sarmento e Aquino| (2020), com partidas da copa do mundo de
futebol de 2018, também utilizou métricas de redes com objetivo de identificar padrdes nas
partidas, observando que jogadores com maiores centralidades das equipes vencedoras
geralmente eram meio campistas ou laterais. Em comparacdo com um estudo similar da copa
de 2014, notou-se uma diferenca nesse padrdo, onde em 2014 as maiores centralidades se

encontravam nos zagueiros ou laterais.

3.4 Aplicacoes no Trabalho

Os trabalhos de |[Wright et al.| (2011), Lucey et al| (2014) e Tenga et al, (2010) tiveram
importancia neste trabalho, visto que o objetivo dos classificadores treinados é caracterizar

posses de bola que chegaram nas zonas proximas a grande area adversaria. Outra pesquisa
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utilizada como base para o problema tratado foi a de Fernandez-Navarro et al,| (2016), que
deixou para trabalhos futuros a questao da predicdo de eventos em partidas considerando
métricas de posicionamento, sendo diretamente respondida por nossa analise, visto que
grafos sdo uma representacdo do posicionamento dos jogadores.

A transformacdo de métricas em imagens também pode ser observada no trabalho
de Rodrigues et al| (2019), que representam grafos em imagens de ritmo visual, e em Dias
et al| (2019), que codificaram séries temporais em imagens de sensoriamento remoto para
identificar regides com eucalipto em dados de satélite, mostrando que a abordagem ¢é valida
em escopos em que temos uma série temporal de alguma medida.

A maior diferenca deste trabalho em relacdo aos demais estudados na literatura esta na
abordagem utilizada, onde a analise de partidas de futebol foi além da modelagem de grafos,
realizando a uniao dessa representacdo com o processamento de imagens, gerando assim uma

nova abordagem para o problema.
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Capitulo 4

Metodologia

Este capitulo apresenta o tratamento feito nos dados e a divisdo conceitual das partidas de
modo a obter caracteristicas para treinar a rede. Além disso, o capitulo aborda como interpretar
as métricas de grafos no contexto do futebol.

O conjunto de dados é composto por dez partidas de futebol realizadas com diferentes
equipes do campeonato brasileiro, dentre elas: Redbull, Athletico Paranaense, Corinthians,
Palmeiras, Sport e Flamengo. Foram catalogados eventos destas partidas, como: passes, chutes,
faltas e impedimentos, além da posicdes dos jogadores a cada instante de tempo. Esse conjunto
de dados ja foi tema de estudo sobre a dificuldade de passes em partidas de futebol (MERLIN],
2020)

A obtencdo dos dados segue uma metodologia baseada no trabalho de especialistas de
futebol. Os eventos e as posicdes dos jogadores foram extraidos por especialistas a partir de
um video das partidas gravado a 30Hz e utilizando o software de extracido semi-automatico
Dvideo (LEITE DE BARROS et al| 2006), que extrai dos frames do video a posi¢do dos
jogadores em relacdo ao campo de futebol, gerando coordenadas (x,,;, y,) para cada jogador

p da partida em cada instante de tempo ¢, considerando o comprimento e a largura do campo.

4.1 Dados

Os dados extraidos das partidas foram organizados em intervalos de posse de bola (BPI - Ball
Possession Interval), como ilustra a Figura[4.1] Cada BPI representa o intervalo de tempo desde

0 momento em que uma equipe conseguiu a posse de bola até o momento em que a perdeu.
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Distribuicao de BPI por equipe
||

Passar do Tempo
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. Posse equipe 1 . Posse equipe 2

Figura 4.1: Os retangulos representam os intervalos de posse de bola (BPI) de cada equipe. No
decorrer do tempo, a bola alterna de equipe, sendo algumas posses maiores que outra devido
ao tempo que cada equipe permanece com o dominio da bola.

Cada BPI foi dividido em trés partes, como ilustra a Figura[4.2] O significado de cada uma

dessas partes é apresentado a seguir:

« FETW (Feature Extraction Time Window): representa os primeiros 167 frames
(aproximadamente 5 segundos) do BPI. Nesse espaco de tempo, foram extraidas as

caracteristicas para treinamento dos classificadores.

+ Atraso (Lag): intervalo variavel de tempo entre o FETW e o final da posse de bola. O

lag corresponde a janela central do BPIL.

+ Target: faixa de tempo final estipulada em 167 frames no BPI. Nessa faixa, é verificado
se a equipe conseguiu chegar na zona de interesse, o que implica dizer que esta faixa
gera o rotulo (sucesso ou fracasso) do BPI para compor o banco de dados, em conjunto

com as caracteristicas extraidas no FETW.

4.2 Seleciao de BPIs

Neste trabalho, os intervalos de posse de bola sdo o centro das analises. Considerando as 10
partidas no banco de dados, observamos um numero de 4.448 posses de bola, que variam em
tamanho dependendo do tempo em que a equipe permaneceu com a bola, o que indica que

uma analise da distribuicdo desses tempos é necessaria.
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Intervalo de posse de bola (BPI)
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Figura 4.2: Divisao das janelas de posse de bola (BPI).

A distribuicdo do tamanho dos BPIs é apresentando na Figura onde é possivel
observar que alguns BPIs possuem tamanho inferior a 500 frames (15 segundos). Um
tamanho tio curto de BPI dificulta as analises, entdao foram filtrados BPIs com no minimo 15
segundos de duragado (500 frames), visto que as posses com intervalos menores nio
apresentaram uma movimentagdo expressiva dos jogadores em campo ou ndo possuiam
nenhum passe realizado. Com esse critério de 15 segundos, foram selecionados 1.034 BPIs

viaveis, sendo esta uma abordagem semelhante ao trabalho de Merlin (2020).
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Figura 4.3: Distribuicdo dos intervalos de posse de bola por sua quantidade de frames, sendo
o eixo X a quantidade de frames na posse e o eixo Y a quantidade de posses de bola.

Das 1.034 amostras selecionadas, somente 79 chegaram ao quarto final do campo, tornando
assim esse conjunto de dados desbalanceado considerando que o objetivo é realizagdo de uma
classificagdo binaria. Outro ponto que precisa ser destacado é que os BPIs foram limitados
somente com tamanho minimo de frames. Dessa forma, as posses com intervalos maiores

foram mantidas para analise. A distribuicdo das amostras positivas é apresentada na Figura[4.4]
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Figura 4.4: Distribuicdo dos intervalos de posse de bola, onde o eixo X apresenta o tamanho
do BPI em frames e o eixo Y a quantidade de BPIs que chegaram ao quarto final do campo.
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4.3 Analise de Grafos

Para efetuar uma anélise do posicionamento dos jogadores utilizando métricas de grafos, cada

frame gerou um grafo para cada equipe (com e sem posse bola).

4.3.1 Construcao do Grafo

Utilizamos a biblioteca Network X versdo 2.6.2 implementada em Python (HAGBERG;

SCHULT; SWART], [2008) para gerar, para cada frame da partida, um grafo G = (V, A) em que

o conjunto V sdo os jogadores e as arestas A sdo as possibilidades de passe entre os
jogadores. As possibilidades de passe sdo criadas seguindo o conceito de triangulacdo de
Delaunay. E dito que h4a uma possibilidade de passe entre dois jogadores se os critérios a

seguir sao satisfeitos:

« Nao possuir nenhum jogador da mesma equipe entre os dois.

+ Nao possuir nenhum adversario com pelo menos 50 cm de distancia dos dois jogadores.

Nao foram descartadas possibilidades de passes entre jogadores quando um adversario
estava entre eles, devido a representacdo dessa possibilidade (aresta do grafo) ser uma linha
reta, o que ndo necessariamente seria a maneira que o passe seria realizado (ex. passe pode
ocorrer com uma curvatura na trajetoria da bola ou de forma aérea, em que o adversario nao
consegue interceptar a bola).

A partir dos grafos construidos na regiao FETW, foram extraidas as métricas citadas na
Secao permitindo caracterizar o comportamento das equipes em um momento da partida.

Por exemplo, a Figura 4.5/ exemplifica um grafo gerado a partir de um instante de tempo da
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partida. O tamanho dos vértices representa a medida de centralidade de cada jogador,
demonstrando a distribuicdo de centralidade no grafo em relacdo aos outros jogadores em

campo.

Centralidade de cada jogador

g

Equipe 1
—— Equipe 1

Equipe 2
—— Equipe 2
@ Bola

-4
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Figura 4.5: Demonstra como a centralidade dos jogadores pode ser observada em campo
quando a partida é representada como um grafo construido conforme as especificacoes da
secao O tamanho dos vértices na imagem indica a propor¢ao de sua centralidade em
relacdo aos demais, onde quanto maior o vértice na imagem maior o seu valor de centralidade.

4.3.2 Métricas no Contexto do Futebol

Usando a definicdo de grafo apresentada, as meétricas definidas na Secéo podem ser

interpretadas da seguinte forma:

« Centralidade de Intermediacdo: demonstra a importancia de um jogador na
constru¢do de jogadas, dado que quanto maior a sua centralidade, maior a sua

capacidade para construcgio de jogadas e disponibilidade para receber passes.

« Excentricidade: representa a facilidade para que a bola chegue a um jogador

considerando toda a rede.

« Eficiéncia Global: demonstra se os jogadores estdo se posicionando de maneira que

fiquem disponiveis para receber e realizar passes.
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« Eficiéncia Local: assim como a eficiéncia global, demonstra a disponibilidade dos
jogadores a participar de jogadas, porém considerando somente o seu impacto nos

companheiros de equipe préximos.

+ Vulnerabilidade: demonstra o impacto da auséncia de um jogador para a equipe, onde

valores negativos apresentam que a eficiéncia da equipe decai com a sua auséncia.

+ Coeficiente de Clusterizacao: demonstra o papel de um jogador para tornar
possiveis triangulagdes de passes. Essas triangulacdes sdo importantes, pois permitem

que a equipe se movimente com maior velocidade quando com a posse de bola.

« Entropia: representa a probabilidade de um jogador estar disponivel para receber um
passe dos companheiros de equipe proximos. Quanto maior o valor desta métrica, mais

situacdes sdo possiveis em que esse jogador poderia participar da jogada.

« PageRank: demonstra o prestigio de um jogador para a construcéo de jogadas, ou seja,
quanto maior o valor dessa métrica, maior a participacdo deste jogador em passes com

outros jogadores que também possuem alta participacdo em jogadas.

4.3.3 Imagens de Ritmo Visual

A partir das medidas de grafo, geramos imagens no formato de ritmo visual, onde o eixo X
representa cada frame do video e o eixo Y cada jogador. A Figura[4.6] permite visualizar como
as métricas extraidas do grafo podem ser representadas como ritmo visual, demonstrando a
equivaléncia entre uma métrica de grafo e uma imagem de ritmo visual. Na Figura |4.6(a), a
entropia dos jogadores 6 e 10 é mostrada em funcéo do tempo, em segundos e, na Figura[4.6(b),
esse mesmo trecho é representado na imagem de ritmo visual nas posicdes 6 e 10 do eixo Y.
Os outros espacos do eixo Y sdo utilizados pelos outros jogadores da equipe em uma partida
real, dado que a figura apresenta apenas os valores para os jogadores 6 e 10.

Computadas as métricas para todos os jogadores da equipe, foi criado um ritmo visual
completo com 11 jogadores no eixo Y e 5 segundos no eixo X (Figura[4.7).

O processo de criagdo de imagens de ritmo visual descrito acima foi aplicado aos FETWs
em BPIs com ao menos 15 segundos de duragio, criando assim uma imagem para cada uma das
8 métricas descritas na Se¢éo [2.1| para ambas equipes, totalizando 16 imagens de ritmo visual

por BPL
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Figura 4.6: A figura demonstra como os valores de entropia para dois jogadores sofrem
modificagdes com o passar do tempo, onde o eixo X representa os segundos da posse de bola e
o Y o valor de entropia naquele momento, (b) apresenta os mesmos valores do item (a), porém
em formato de ritmo visual, onde os tons claros representam valores mais elevados de entropia
e os mais escuros valores menores.
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Figura 4.7: O eixo X representa o decorrer do tempo e o eixo Y os jogadores (valor da métrica
de redes), os pixels com tons mais claros representam valores maiores para o jogador naquele
instante de tempo, enquanto os tons mais escuros valores menores.
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Inicialmente, foram gerados imagens de ritmo visual exclusivamente para a equipe com
a posse de bola, porém os resultados obtidos com o treinamento da rede neural nao foram
satisfatorios. Dessa forma, foi decidido também considerar a equipe sem a posse de bola para

a construcdo da entrada da rede.

4.3.4 Entrada da Rede Neural Convolucional

Para fornecer os ritmos visuais para a rede de extracdo de caracteristicas (redes neurais
convolucionais), as 16 imagens de cada BPI foram concatenadas em uma sd, a escolha de
considerar ambas as equipes foi utilizada devido existir estudos na literatura onde o
comportamento da equipe atacante estar relacionado diretamente em como a equipe
defensora esta disposta em campo.

Como as imagens possuem somente uma camada, a sua resolugao é de (11 x 167), onde os 11
pixels do eixo Y representam os jogadores e os 167 pixels do eixo X representam os segundos.
A concatenacdo foi realizada em camadas mantendo a dimensao (11 x 167), porém agora com

todas as métricas ‘empilhadas’ formando uma imagem multi camada de (11x167x16), como

mostra a Figura

4.4 Transferéncia de Aprendizado (Transfer Learning)

As imagens sao fornecidas como entrada para uma rede profunda especializada em extrair
carateristicas. Em nossos experimentos, a computacéo utilizou a biblioteca Tensorflow (versao
2.3) na linguagem Python. A arquitetura de rede profunda utilizada foi a EfficientNet B0 (TAN;
LE, 2019) treinada com imagens do ImageNet (DENG et al., 2009) e sem as camadas totalmente
conectadas colocadas no final da rede para classificacdo no problema original, sendo os pesos
da ImageNet reajustados através do treinamento com os nossos dados através do ajuste fino.
A extracdo de caracteristicas com essa arquitetura retorna um vetor de 1.280 niimeros em
ponto flutuante, posteriormente fornecidos como entrada para uma rede neural para realizar

a classificacdo da amostra.
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Figura 4.8: A figura apresenta uma amostra contendo as 8 métricas reunidas, sendo que cada
métrica possui duas imagens de ritmo visual, uma representando a equipe com a posse de bola
(atacante) e outra a equipe sem a posse de bola (defensora). Cada métrica foi representada
por um canal na imagem, desta forma cada imagem tem 16 canais (um para cada uma das oito
métricas de ambas as equipes). Assim, a imagem é representada com 11 pixels de altura (um
para cada jogador), 167 pixels de largura (representando o tempo) e 16 canais (um para cada
métrica). As métricas seguem a seguinte ordem nas camadas:(1) Centralidade, (2) Coeficiente
de clusterizacdo, (3) Excentricidade, (4) Entropia, (5) Eficiéncia global, (6) Eficiéncia local, (7)
PageRank e (8) Vulnerabilidade.
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4.5 Rede Neural Profunda

As imagens concatenadas com as 8 métricas sdo utilizadas como entrada para a rede, porém,
antes de chegarem as camadas da Efficientnet B0, a entrada precisa passar por duas camadas
convolucionais, que utilizam a funcdo de ativagdo ReLU e possuem 16 e 32 filtros
respectivamente.

Apos essas duas camadas, foi acrescentada uma camada remodeladora (do inglés, reshape),
alterando a posi¢do dos valores da matriz de entrada para um formato 32x495x3. Apos esse
processamento, a imagem ¢é recebida pela EfficientNet B0 para a extracdo de caracteristicas.
Esse processo é necessario porque a implementacédo da Efficientnet B0 necessita que a entrada
possua ao menos a resolucgio de (32x32) com o maximo de 3 canais. Como esse ndo é o formato
original da nossa imagem, foi necessario aplicarmos esse tratamento pré-extracdo. A extracao
resulta em um vetor de 1.280 pontos flutuantes para cada amostra fornecida na entrada, sendo
esses dados a entrada para a parte classificadora da rede.

A classificacdo ocorre em quatro camadas densas totalmente conectadas com 1.280, 640,
320 e 160 neurdnios cada respectivamente e com Dropuout entre elas de 0.5, 0.2 e 0.2. E a
saida é dada por uma camada Softmax que devolve a probabilidade da amostra pertencer a
determinada classe (no nosso caso, de ser um BPI que teve sucesso ou nio).

Essa arquitetura pode ser observada na Figura[4.9] onde cada caixa representa uma camada

na rede, exceto a caixa EfficientNet B0, que representa varias camadas convolucionais.

4.6 Otimizacao de Hiperparametros - Grid Search

O Processo de Grid Search permite testar diversos hiperparametros para o modelo. Dessa
forma, é possivel selecionar aqueles que melhor classificam os dados. Para que o processo
funcione, os dados precisam ser divididos em treino, validacdo e teste, sendo muito
recomendado uma metodologia baseada em cross-validation.

Cada partida de futebol possui dois tempos (primeiro e segundo). Dessa maneira, temos
uma divisdo logica de vinte grupos de dados, dado que temos dez partidas. Desses vinte grupos
contendo intervalos de posse de bola, seis grupos foram separados como dados de teste, em
uma proporc¢ao de aproximadamente 70% treinamento e 30% teste.

Os 14 grupos restantes foram utilizados na busca de hiperparametro com o grid-search,

separando os dados em treinamento e validagio seguindo a abordagem 5-fold
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Arquitetura Completa da DNN

3 Convolucional 3 Convolucional
_ (16, 2’2 strde 2) (32' 2'2 stride 2)

Normalizagdo

iReshape (32x495x3)

*&_&_

Dropout (0.2) Dropout (0.5)

N - I -

Dropout (0.2)

Figura 4.9: A figura apresenta a arquitetura completa da DNN, onde a entrada da rede é a
imagem concatenada de todas as 8 métricas para as duas equipes (com e sem posse de bola),
seguida de duas camadas convolucionais com filtros 2x2 e passo de 2 e uma camada de reshape
para um formato aceito pela EfficientNet B0 (32x495x3). Ha também quatro camadas densas
com dropout entre elas, e saida da rede ¢ dada por uma camada softmax de dois neurdnios.

cross-validation, onde para cada iteracdo os cinco grupos de dados foram revezados entre
treinamento e validacdo. Como foi previamente feita uma separacdo de alguns dados de
testes para serem utilizados apoés o cross-validation, assim reduzindo o ruido positivo
introduzido pela otimizacdo dos hiperparametros.

Toda a metodologia descrita acima foi dita uma rodada e, ao total, foram geradas 10
rodadas. Em outras palavras, foram executadas 10 rodadas com os 5 grupos de treinamento e
validagdo para obtermos a média de acuracia nos testes. As 10 rodadas sdo importantes para,

ao final do trabalho, computar testes estatisticos.

4.7 Analise da Contribuicao das Caracteristicas

Para analisar a contribuicdo das caracteristicas da nossa rede, foi utilizada a biblioteca de
visualizagdo para Python (versdo 3.8) SHAP (versao 0.40). Essa biblioteca foi desenvolvida
para realizar a classificacdo dos atributos utilizando Shapley values, um conceito da teoria dos
jogos que busca encontrar a importancia de cada participante para o resultado
2017). Nesse caso, a importéncia de cada métrica obtida no FETW para a classificacio
do BPL

Neste trabalho, foi utilizado o método Explainer que implementa os shapley values como

descrito na Secao [2| que de posse da entrada do modelo identifica como cada valor influencia
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na saida do classificador. Foi selecionado esse método porque pode ser aplicado a qualquer
tipo de classificador (rede neural, regressdo, arvore de decisdo, ...), sendo o Unico requisito
que a saida do modelo seja “probabilista”, ou seja, o resultado precisa ser a ‘confianga’ que o
classificador possui de que a amostra pertence a determinada classe.

Como esse método permite somente explicar a decisdo (gerando os SHAP values) de uma
unica amostra, para identificar quais as principais métricas de todo o conjunto de amostras
positivas (aquelas em que a equipe atacante conseguiu chegar ao quarto final do campo),
foram analisadas pela biblioteca cada uma delas individualmente e os resultados somados,
assim demonstrando as métricas de uma forma que abrangesse todas as situagdes a que os

classificadores foram expostos.

4.8 Resumo da Metodologia

A metodologia completa é composta pela extracdo das informag¢des do campo para grafos,
seguida da computacdo das métricas dos grafos gerados junto da sua representacdo em imagens
de ritmo visual, sendo os resultados das equipes concatenados em uma tnica imagem por posse
de bola (BPI).

Com as amostras geradas (ritmo visual das métricas de cada BPI concatenado), o proximo
passo foi fornecé-las como entrada da EfficientNet B0, utilizada no processo de transferéncia
de aprendizado e ajuste fino realizado junto ao treinamento de uma camada totalmente
conectada para a classificagdo, sendo esse processo dividido em dez rodadas de treino e
validagdo, realizando assim a otimizacao dos pesos da rede.

Com a rede treinada, os resultados foram analisados pela biblioteca SHAP, apresentando o

impacto de cada pixel da imagem para a predi¢do das classes.



57

Capitulo 5

Resultados

Com a DNN treinada no protocolo citado na metodologia, onde os dados foram divididos em
10 rodadas diferentes e em cada rodada as partidas de treino, validacdo e teste foram
alternadas, permitindo assim comparar os resultados obtidos no contexto de partidas

diferentes. Os resultados de acuracia balanceada obtidos podem ser observados na Tabela 5.1}

Tabela 5.1: Acuricia Balanceada da DNN em cada rodada de teste.

Acuracia Balanceada (%) para cada Rodada
Rodada 1 2 K] 4 5 6 7 8 9 10

Acurécia‘74% 79% 52% 75% T77% 82% 67% 75% 89% 74%

Para confirmar que os resultados apresentados nas rodadas de teste nio sdo apresentados
devido ao acaso, foi criado um classificador aleatério como baseline, onde seus resultados
apresentam 50% de chance de selecionar a classe correta para a amostra. Seu resultado é

apresentado na Tabela[5.2] com um valor médio de 52%.

Tabela 5.2: Acuracia Balanceada do classificador aleatorio em cada rodada de teste.

Acuracia Balanceada (%) para cada Rodada
Rodada 1 2 K] 4 5 6 7 8 9 10

Acurécia‘SO% 63% 58% 51% 50% 40% 51% 47% 44% 63%

Utilizando o teste ndo paramétrico de Wilcoxon, foi criada a hipotese nula H0 que verifica se
oresultado apresentado pela rede diferem de uma distribuicédo aleatdria. O teste apresentou um
valor de p < 0.01 assim sendo rejeitada a hipotese H0. Esse valor demonstra que os resultados

da rede diferem para cada conjunto de treino, validacéo e teste ndo por acaso, mas sim devido
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a diferencas do comportamento dos jogadores em cada partida. De forma geral, os resultados
demonstram que framework consegue aprender os padrdes de uma partida e generalizar para
outras, visto que a acuracia balanceada média foi de 74%. A matriz de confusdo apresentada

na Tabela[5.3|apresenta a distribui¢éo de acertos e erros da rede.

Matrizes de confusiao para cada rodada de teste

Rodada1 Rodada2 Rodada3 Rodada4 Rodadas

15 12
19 285

18 9 12 11 | 13 9
25 342 6 2838 | 11 284

Rodada 6 Rodada7 Rodada8 Rodada9 Rodada 10

1 25
0 292

19 7
23 275

11 19
3 301

13 7
37 246

21 5
5 278

8 7
8 177

Tabela 5.3: Matriz de confusao para cada rodada de teste, onde para cada rodada é apresentado
os valores de verdadeiro positivo e falso negativos na primeira linha. Na segunda linha sdo
apresentados os dados de falso negativos e verdadeiros negativos.

Os resultados apresentados na Tabela demonstram como foi o comportamento da
rede nas dez rodadas de teste. E possivel observar que as rodadas com uma acuracia menor (3
e 7) tém a sua matriz de confusio diferente das demais, possuindo uma tendéncia a classificar
amostras positivas (que chegaram ao quarto final do campo) como negativas. Esse efeito
provavelmente ocorreu devido a diferenca entre as partidas de treino e teste, onde
comportamentos singulares podem ter atrapalhado na generalizagio da rede.

Um ponto a se destacar é a quantidade de amostras para teste entre as rodadas diferirem.
Essa particularidade ocorre devido aos conjuntos serem separados por partidas, onde algumas
partidas possuem mais chegadas ao quarto final do campo do que outras, sendo esse outro

ponto que reforcou a necessidade de repetir o experimento para confirmar os seus resultados.

5.1 Estudo dos Atributos

Estudamos a importancia de cada atributo utilizando a biblioteca SHAP (LUNDBERG; LEE,
2017). As cores da Figura 5.1/ definem a influéncia do pixel da imagem na classificagdo. A
influéncia dos atributos é dada como positiva quando a sua utilizacdo faz com que os resultados
da rede se aproximem dos reais, e negativa quando o oposto disso ocorre, ou seja, a presenca

do atributo induz o classificador a classificar incorretamente a amostra.



CAPITULO 5. RESULTADOS 59

Os tons de rosa representam que o pixel influenciou negativamente para a classificar a
real classe da amostra, e os tons em azul representam que o pixel influenciou positivamente o
classificador para prever o rotulo correto.

Foram analisados os principais atributos somente para as amostras de sucesso (BPIs que
chegaram ao quarto final do campo), dado que o intuito deste trabalho é identificar quais
métricas conseguem indicar o sucesso da posse de bola em chegar ao quarto final do campo.
A Figural[5.1demonstra os valores de cada pixel para uma amostra de sucesso e outra que néo

chegou ao quarto final do campo.

Sucesso

——————————— =

falha

Figura 5.1: Representacdo do SHAP values sobre os pixels de uma amostra positiva (sucesso,
chegou ao quarto final do campo) e uma amostra negativa (falha, ndo chegou ao quarto final
do campo).

Com cada amostra positiva fornecida para o SHAP predizer a influéncia de cada regiao
da imagem através dos shapleys values, esses resultados foram somados de forma absoluta
(ignorando se eram positivos ou negativos), criando o total de shapley values das amostras
positivas. Assim, para o valor total foi obtido o percentual que cada métrica possui do todo,
assim ranqueando as métricas que possuem uma maior participagdo (percentual) como mais
importantes. Esses valores podem ser observados em dois conjuntos, o total para a equipe com

a posse de bola na Figura[5.2]e o total para a equipe sem a posse na Figura

Influéncia de cada métrica na equipe com a bola

eficiéncia local
excentricidade
entropia
eficiéncia global
pagerank
vulnerabilidade
clusterizacéo

centralidade

0% 2% 4% 6% 8% 10% 12% 14%

Figura 5.2: A imagem demonstra que as trés principais métricas sdo: eficiéncia local,
excentricidade e entropia.
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Influéncia de cada métrica na equipe sem a bola

excentricidade
eficiéncia local
entropia

eficiéncia global

clusterizacdo N Y O N

pagerank N N I
centralidade I I I
N I I

0% 2% 4% 6% 8% 10% 12% 14%

Figura 5.3: A imagem demonstra que as trés principais métricas sao: excentricidade, eficiéncia
local, e entropia.

5.2 Discussoes dos Resultados

Observando os resultados obtido pela biblioteca SHAP de ambas as equipes, é possivel
identificar que elas apresentam semelhancas nas porcentagens de participa¢do de cada uma
das métricas no total absoluto de SHAP values, sendo que todas elas apresentam ao menos
9% de participacao.

As melhores métricas (top-3) para ambas as equipes foram: eficiéncia local, excentricidade
e entropia, alternando somente o top-1 entre as equipes, demonstrando que essas métricas
apresentam bons resultados para a analise de partidas de futebol para equipes com e sem a
posse de bola.

A excentricidade indica o quéao facil é para a bola chegar até um jogador na rede, a
escolha dessa métrica para ambas as equipes possuem diferentes interpretabilidades. Para a
equipe com a posse de bola altos valores de excentricidade mostram a necessidade de o time
estar separado, assim aumentando as op¢des para passes e jogadas ofensivas, como mostra a
Figura Ja para o time que esta defendendo, os mesmo valores altos de excentricidade
ajudam a equipe que esta atacando, dado que criam brechas entre os jogadores defensivos

que podem ser aproveitadas pelos atacantes para chegar préximo a sua meta. Essas

conclusdes encontram embasamento nos trabalhos de (Grund (2012), Arriaza-Ardiles et al.

(2018) e Clemente, Sarmento e Aquino| (2020).

Eficiéncia local apresentou grande influéncia para ambas as equipes. Essa métrica indica
como a remog¢do de um vértice da rede impactaria na eficiéncia dos seus vizinhos. Valores
elevados para essa métrica indicam que removendo esse jogador (por exemplo, quando ele
esta sobre marcagdo) os jogadores proximos (seus vizinhos na rede) perdem uma importante

forma de receber a bola. Pela perspectiva da equipe com a posse de bola, essa informagao
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Exemplo de Excentricidade do t1

q|

Equipe 1
Equipe 1
Equipe 2
Equipe 2
Bola

S |

Figura 5.4: A imagem demonstra uma situagao de alta excentricidade para a equipe t1 (com a
posse de bola), onde é possivel observar que os jogadores se encontram separados (porém com
bastante opg¢des de passes) na area em verde destacada na figura.

demonstra a necessidade de um “jogador central” responsavel por construir as jogadas, como
mostra a Figura[5.5] Quando considerada a equipe defensora, essa métrica nos mostra que
quando a defesa se concentra em um unico defensor, isso auxilia para que a equipe atacante

seja bem sucedida em chegar na regido de interesse.

Exemplo de Eficiencia local do t1

|

Equipe 1
—— Equipe 1

Equipe 2
—= Equipe 2
@ Bola

b 4|

Figura 5.5: A imagem demonstra uma situacédo de alta eficiéncia local para o jogador 11, onde
no momento que ele recebeu a bola possuia cinco op¢des de passes (destacadas em verde). Essa
situacdo demonstra que, caso ele estivesse sobre marcacio (impossibilitado de receber a bola),
tal jogada néo seria possivel.
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Nesse trabalho, a métrica de entropia representa a probabilidade de um jogador receber
um passe a partir dos companheiros de equipe que estdo proximos. Valores altos dessa
métrica nos mostram que provavelmente o jogador estara livre de marcagao, assim podendo
receber passes e permitindo a criacdo de varias jogadas ofensivas, como mostra a Figura|[5.6]
Entretanto, quando analisada pelo ponto de vista da equipe defensora esses valores altos na
métrica indicam que o defensor esta isolado em campo (sem aplicar marcacdo a nenhum
jogador ofensivo), assim criando aberturas por onde a equipe com a posse de bola pode

chegar ao seu objetivo com maior facilidade, um exemplo dessa situacdo é apresentado na

Figura
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Exemplo de Entropia do t1

|

Equipe 1
—— Equipe 1

Equipe 2
—— Equipe 2
@ Bola

4|

Figura 5.6: A imagem demonstra uma situacdo de alta entropia para a equipe t1 (com a posse
de bola), onde é possivel observar que os jogadores 5 e 4 (regido em verde destacada na figura)
se encontram livre de marcacdo e com varias op¢des de passes (arestas incidindo no vértice),
assim possuindo uma maior chance de receber passes.

Exemplo de Entropia do t2
4

Equipe 1
—— Equipe 1

Equipe 2
—— Equipe 2
@ Bola

LY

4|

Figura 5.7: A imagem demonstra uma situacio de alta entropia para a equipe t2 (sem a posse
de bola), onde é possivel observar que os jogadores 7, 4 e 5 (regido em verde destacada na
figura) se encontram distantes de jogadores da equipe com a posse, assim nao realizando

a marcacdo de nenhum adversario, dessa forma facilitando a realizacdo de passes entre os
jogadores adversarios.
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Capitulo 6

Conclusoes

Esta dissertacdo no contexto de futebol analisou se um modelo baseado nos primeiros cinco
segundos de posse de bola é capaz de prever se, ao final dessa posse, a bola estara no quarto
final do campo. Os resultados permitem responder positivamente a esse objetivo, visto que,
em média, o classificador apresentou uma acuracia balanceada de 74% para diferentes partidas.

Esta dissertacdo também analisou as caracteristicas mais importantes utilizadas pelos
melhores classificadores. Através da analise do resultado da rede com a biblioteca SHAP, foi
observado que a eficiéncia local, excentricidade e entropia foram as principais métricas
utilizadas do ponto de vista de ambas as equipes, e que essas métricas sdo condizentes com a
literatura de analise de partidas de futebol.

Este trabalho deixa como ponto de estudo futuro a utilizacdo desse framework de analise
de posses de bola com métricas de grafos e transformacédo em ritmo visual para outros pontos
de pesquisa, como, a classificacdo de passes, previsdo de resultados e predigao da qualidade de

jogadas.
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