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RESUMO

A previsdo de eventos esportivos, em especial o futebol, através da utilizacdo de algoritmos
de machine learning ¢ uma area de pesquisa que vem ganhando destaque, em parte devido a
grande popularidade do esporte e o aumento da quantidade de dados disponiveis. O presente
trabalho apresenta um estudo do desempenho de diferentes classificadores quando os mesmos
sdo utilizados para prever o resultado de partidas de futebol do campeonato Premier League.
A partir de dados que retratam partidas realizadas no periodo 2000-2017, comparou-se o
desempenho de dez classificadores, variando-se as features utilizadas, otimizando-se seus
hiperparametros e variando-se a quantidade de partidas utilizadas. Assim, analisando-se a
acurdcia maxima, obteve-se valores de acuracia iguais a 54.73% = 2.06% (Regressao
Logistica), 54.82% + 2.01 (Anélise Discriminante Linear), 54.35% + 2.12% (SVM com kernel
linear) e 54.34% =+ 1.93% (K-Nearest Neighbors). Ja um classificador ensemble composto de
seis classificadores selecionados apresentou acurdcia de 57% ao analisar um conjunto de
dados de teste. Comparando-se com as baselines definidas: vitoria do mandante (46.56% de
acuracia) e time com maior ELO (50.24% de acuricia), os classificadores com melhor
desempenho ultrapassaram as baselines, chegando a valores mais expressivos do que grande
parte da literatura utilizada como base com relacdo a acurdcia. No entanto, observou-se que
grande parte dos classificadores apresentaram poucas ou nenhuma previsao de instincias
como sendo pertencentes a classe empate. O classificador que obteve melhor desempenho ao
prever empates foi a Analise Discriminante Quadratica. Porém, o mesmo apresentou a menor
acuracia dentre os classificadores observados (42.63% + 2.33%). Desta forma, o aumento do
desempenho da acuricia dos classificadores ao prever resultados de partida de futebol estd
diretamente conectado a necessidade de solucionar o problema relacionado com a previsao de
empates.

Palavras-chaves: Machine learning, futebol, previsao.



ABSTRACT

The prediction of sport events through machine learning algorithms, especially in football, is
a subject which has been in the spotlight lately, mainly because of the increase in the amount
of data available and the popularity of the game. This work presents a study focused on the
comparison of several classifiers when these are used to predict the result of football matches
from the Premier League, an English tournament. Using data from the seasons comprised in
the period of 2000-2017, a comparison between ten classifiers was made. A selection of
features was conducted, allied with the optimization of the classifiers and the search for the
optimal number of matches ignored at the beginning of each season. The best accuracy
obtained was 54.73% + 2.06% (Logistic Regression), 54.82% + 2.01 (Linear Discriminant
Analysis), 54.35% =+ 2.12% (SVM with linear linear) and 54.34% + 1.93% (K-Nearest
Neighbors). An ensemble classifier was created using six different classifiers. The ensemble
obtained 57% of accuracy when analyzing a new test data set. Comparing these results to the
defined baselines (hometeam victory, with 46.56% of accuracy, and victory of the team with
the biggest ELO, with 50.24% of accuracy) it was proved that the best classifiers surpassed
all the baselines, scoring better than most of the related literature. It was possible to conclude
that the majority of the classifiers presented few or zero predictions regarding the draw class.
The classifier that better predicted draws was the Linear Discriminant Analysis. However,
this classifier presented the worst accuracy among all the classifiers analysed (42.63% =+
2.33%). In this way, in order to achieve greater accuracy, it is necessary to study the problem
related to draw predictions.

Keywords: Machine learning, football, prediction.
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MLG: Modelos Lineares Generalizados

NBG: Naive Bayes Gaussiano

NBM: Naive Bayes Multinomial

NFL: No Free Lunch

RBF: Radial Basis Function

RL: Regressdo Logistica

RF: Random Forest

SVM: Support Vector Machine

SVML: Support Vector Machine com kernel linear
SVMR: Support Vector Machine com kernel RBF
SGD: Stochastic Gradient Descent

SV: Support Vectors



VP: Verdadeiro Positivo

VN: Verdadeiro Negativo
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2 INTRODUCAO

O futebol ¢ o esporte mais praticado e assistido no mundo (DOBSON; GODDARD,
2001), sendo a Premier League (EPL, English Premier League) a liga futebolistica com maior
audiéncia, com estimativas de que, cumulativamente, 4.7 bilhdes de pessoas assistiram a
temporada 2010-11 deste campeonato (TIMMARAJU; PALNITKAR; KHANNA, 2013).

Nos ultimos anos, observou-se um aumento na utilizagdo de métodos estatisticos para
identificacdo de fatores determinantes para a previsdo de resultados esportivos (HOPKINS,
2010), sendo a Premier League um dos campeonatos mais analisados, devido em parte a sua
popularidade e audiéncia, atraindo a atengdo também de casas de apostas as quais investem
recursos para desenvolvimento de algoritmos de previsdo de resultados esportivos (ULMER;
FERNANDEZ, 2013).

Assim, observa-se que um dos problemas relacionados a previsdes esportivas ¢ a
previsao do resultado final de partidas de futebol (vitdria do mandante, vitoria do visitante ou
empate), sabendo que atualmente a acuracia média dos melhores modelos de previsdao
encontrados na literatura nao ultrapassa a figura de 60% (JOSEPH; FENTON; NEIL, 2006).
Através da comparagdo de diversos classificadores, observa-se que a previsao do resultado de
partidas de futebol através da utilizagdo de classificadores de machine learning esbarra em
um problema relacionado com a previsdao de empates, visto que diversos autores, como Ulmer
e Fernandez (ULMER; FERNANDEZ, 2013) e Trindade (TRINDADE, 2013) observaram
acuracia inferior na previsao de instancias como sendo pertencentes a classe empate quando
comparada com a acurdcia da classificagdo de instdncias como vitdria do mandante ou
visitante. Assim, € possivel confirmar a necessidade de mais estudos de forma a possibilitar a
replicacdo ou a solugdo deste problema ao se utilizar diferentes abordagens.

Desta forma, neste trabalho busca-se discutir alternativas para previsdao do resultado

final de partidas de futebol utilizando-se métodos de aprendizado de maquina (machine



17
learning). O objetivo principal deste trabalho ¢ realizar uma avaliacdo do desempenho de
diversos algoritmos de classificagdo quando os mesmos sao utilizados para prever resultados
de partidas de futebol contidas entre as temporadas 2000-01 e 2016-17 da Premier League,
comparando os resultados obtidos com a literatura existente.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 ¢ apresentado um
referencial tedrico o qual aborda conceitos fundamentais relacionados com a area de machine
learning; no Capitulo 3 aborda-se técnicas e conceitos relacionados ao dominio estudado; no
Capitulo 4 apresenta-se a metodologia a qual foi seguida de forma a alcancar os resultados
apresentados no Capitulo 5, enquanto que conclusdes finais deste trabalho sdo apresentadas

no Capitulo 6.
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3 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta o embasamento tedrico e conceitos utilizados neste trabalho.

3.1 INTRODUCAO A MACHINE LEARNING

O termo Machine Learning geralmente ¢ utilizado para se referir a mudangas em
sistemas que desempenham tarefas associadas a inteligéncia artificial (IA). Estas tarefas
podem incluir diagnosticos, controle, previsdes, planejamento, etc. A vantagem de se utilizar
agentes que podem se modificar, ao invés de utilizar agentes explicitamente projetados para
uma tarefa especifica, ¢ baseada no fato de que algumas tarefas sdo dificeis de serem
definidas sendo através de exemplos. Além disso, € possivel que, escondido em uma grande
quantidade de dados, existam importantes correlagdes as quais podem ser extraidas através de
métodos de machine learning. Somado a isso, erros humanos de projeto podem prejudicar o
desempenho de sistemas projetados para tarefas especificas, sendo que parte destes erros
podem ser causados por ambientes em modificagdo. Sendo assim, sistemas que possuem a
habilidade de se modificarem ao longo do tempo podem reduzir estes erros e reduzir a
necessidade por manutencgoes constantes (NILSSON, 1998).

Algumas areas de aplica¢do de métodos de machine learning sdo:

e Inteligéncia Artificial: utilizou-se machine learning para estudar o papel de
analogias no aprendizado (MICHALSKI; CARBONELL; MITCHELL, 1983)
e como acdes futuras podem ser previstas através de exemplos passados
(KOLODNER, 1993).

e Controle Adaptativo: machine learning pode ser utilizado para estudar o
problema de controle de processos o0s quais possuem parametros
desconhecidos que devem ser estimados durante operacdo (BOLLINGER;

DUFFIE, 1988).
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e Estatistica: um problema no qual se utilizou métodos de machine learning na
arca de estatistica ¢ relacionado com a utilizagdo de amostras extraidas de
distribui¢cdes de probabilidade desconhecidas para auxiliar na identificacdo da

distribuicdo probabilistica a qual uma nova amostra pertence (NILSSON,

1998).

3.2  APRENDIZADO SUPERVISIONADO

De forma abstrata, ¢ possivel explicar a tarefa de aprendizado supervisionado através
da frase “utilizar experiéncia para ganhar expertise”. Em uma aplicacdo de aprendizagem
supervisionada, a “experiéncia” deriva de um conjunto de exemplos denominado dados de
treinamento, os quais contém informacao significativa e completa para aprender a relagdo
entre os valores de variaveis independentes e dependentes, isto €, sdo conhecidos os valores
para variaveis independentes e dependentes de cada exemplo. A expertise adquirida a partir
deste processo ¢ entdo utilizada para realizar inferéncias a respeito de novos exemplos, com
valor desconhecido para as varidveis dependentes, denominados dados de teste (SHALEV-
SCHWARTZ; BEN-DAVID, 2014). Mais especificamente, aprendizagem supervisionada
possui como objetivo a constru¢do de um modelo (também chamado de classificador
(SIULY; LI, Y.; ZHANG, Y., 2017)) capaz de aprender o mapeamento entre os valores das
variaveis independentes ou preditoras (chamadas de features, seguindo o padrao da literatura
utilizada) e o valor da variavel dependente (classes ou labels, no contexto de machine
learning) das instancias contidas em um conjunto de treinamento, tal que o classificador
resultante possua um poder de generalizacdo suficiente para ser utilizado para predicao de
instancias nunca antes vistas (KOTSIANTIS, 2007).

Esta secdo detalhara os diferentes classificadores citados neste trabalho.
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3.2.1 REGRESSAO LOGISTICA (RL)

Apesar do nome, a regressao logistica ¢ um classificador linear, membro do conjunto
de modelos de regressdao linear chamados Modelos Lineares Generalizados (MLG) (NG,
2008). Nesta secdo, serao detalhadas as hipoteses e derivagdes deste método, assim como
diferentes métodos de regularizagdo utilizados para melhorar o desempenho das previsdes.

As defini¢des detalhadas nesta se¢do utilizam x; como a i-ésima feature e 6; como o j-
ésimo parametro do modelo, sabendo que para uma simples regressdo linear a variavel
dependente (classe prevista) ¢ dada pela Equagao (1).

y=0,+0x+...+0 x, (1)

A regressao logistica (também chamada de Regressdo Logit) ¢ comumente utilizada
para estimar a probabilidade de uma instancia pertencer a uma classe em particular (ex.: a
probabilidade de um e-mail ser spam). Em uma classificacdo bindria, caso esta probabilidade
seja maior do que 50%, o modelo classificard a instancia como pertencente a classe em
questdo (chamada de classe positiva 1). Caso contrario, o modelo classificara a instincia
como pertencente a classe negativa (0) (GERON, 2017).

Para tanto, a regressao logistica calcula uma soma ponderada das features e distribui a
saida seguindo uma distribuicao logistica seguindo uma curva do tipo sigmoéide, demonstrada

na e definida pela Equacdo (2). A saida calculada pela regressao logistica ¢ uma estimativa

de probabilidade definida pela Equagdo (3) (GERON, 2017).

1
l+e™

o(t) = )

p=h,(x)=0(0"-x) 3)
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Figura 1 - Fungo logistica.
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Fonte: Adaptado de (GERON, 2017)

Na regressao logistica, o objetivo do treinamento ¢ definir o vetor 8 de forma que o
modelo estime probabilidades elevadas para o caso de instancias positivas (y = 1, ou seja, se a
instancia pertence a classe verdadeira) e probabilidades baixas para instancias negativas (y =
0, ou seja, se a instancia pertence a classe falsa). Para tanto, a regressao logistica utiliza uma
func¢do de custo, mostrada na Equacao (4) e na Equagao (5).

c(0) =—log(p), sey=1 4)

c(0)=-log(l-p), sey=0 (5)

onde p ¢ calculado através da Equacao (3).

A funcido de custo cresce de forma expressiva quando ¢ se aproxima de 0, fazendo com
que o custo seja alto quando o modelo estima uma probabilidade proxima de 0 para uma
instancia positiva, sendo que o mesmo ocorre quando o modelo erroneamente estima uma
probabilidade alta (¢ proximo de 1, ou seja, 8'x proximo de 1) para uma instancia negativa. O
custo sobre todo o conjunto de dados de treinamento ¢ a média do custo sobre todas as
instancias de treinamento, definido pela Equagao (6).

1 TG i i i
JO) == > ytog(p (1= ylog - p) | ©)
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onde y (classe prevista) assume o valor de 0 se p <0.5 e 1 se p >0.5.
Deve-se notar que nao existe uma forma fechada de se calcular a Equagao (6). Porém,
como a mesma ¢ convexa, a utilizacao de um algoritmo de otimizagdo garante o encontro do
maximo global. A derivagdo parcial da Equagdo (6) com relagdo a 6; € dada pela Equacdo (7).

0 1< T ()Y_ 1,y ()
Z_JO)=— o7 .xD)— . 7
25 200" x )=y @)

Analisando a Equacao (7) € possivel observar que para cada instancia sera calculado o

erro da previsdo, multiplicando-o pelo valor da feature j, calculando entdo a média de todas as

instancias de treinamento (GERON, 2017).
3.2.1.1 REGRESSAO SOFTMAX

O modelo de regressao logistica pode ser generalizado para suportar problemas
multiclasse através da utilizagdo da regressdo softmax (também chamada de Regressao
Logistica Multinomial).

Quando uma instincia x ¢ fornecida, o modelo de regressdo softmax calcula Si(x) para
cada classe k e entdo estima a probabilidade para cada classe aplicando a funcdo softmax

(também chamada de exponencial normalizada).
S, =©0*)"x ®)

Assim, ao se possuir todos os valores para todas as classes de cada instancia x, pode-se
estimar as probabilidades pj para todas as classes.

PACHICY)
p y=0(s(x)) k:m ©)
e

2

onde k ¢ a quantidade de classes, s(x) € o vetor contendo todos os valores da fungdo softmax
para cada instancia x e o(s(x))t a probabilidade estimada para que a instancia x pertenca a

classe k dado o valor da fungdo softmax (GERON, 2017).
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3.2.1.2 REGRESSAO LOGISTICA PENALIZADA LL1 E L2

A regularizagdo ¢ utilizada em machine learning para aumentar o desempenho
preditivo de um modelo através da imposi¢ao de restricdes nos parametros do modelo. Um
exemplo intuitivo ¢ a hipdtese de que grande parte dos componentes de 6 (ou seja, os
coeficientes de diferentes varidveis da combinacao linear) devem ser proximos ou iguais a
zero. Esta hipotese pode ser alcangada através da criagdo de uma fungdo de custo C(8)',

mostrada na Equacdo (10) (GYULA KRISZTIAN, 2014),
1 2
Cro ==HO)+ = Al 6]l; (10)

onde /(8) ¢ log L(6) (log p (v | X; ), sabendo também que X ¢ o vetor de features e y a classe
prevista. De forma similar, a Equacdo (11) apresenta a penalizagio L1 (GYULA

KRISZTIAN, 2014)

Cpi=—10)+ 216, (11)

i=1
3.2.2 SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM)

O classificador Support Vector Machine (SVM) se baseia na construcao de diversos
hiperplanos (superficie de decisdo) utilizados para separar diferentes amostras de forma a se
encontrar o hiperplano 6timo, o qual representa uma determinada instancia. Este classificador
realiza uma representacdo de amostras como pontos no espago, mapeadas de forma que os
exemplos pertencentes a classes distintas apresentem uma divisdo espacial (margem) bem

definida (ZHANG, T., 2001). O hiperplano pode ser definido através da Equacao (12),

Wix+b=0,xeR’ (12)

! A biblioteca Scikit-learn utiliza Cy, = —A/(0)+] 0 ||3.
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A margem ¢ definida através de exemplos de treinamento os quais sdo chamados de

vetores de suporte (support vectors, SV), sendo estas as amostras de mais dificil classificagado.

Figura 2 - Exemplo de margem definida através de trés vetores de suporte (v1, v2 e v3).

Fonte: (BERWICK, 2003).

De forma a se encontrar os hiperplanos com margem maxima, Cortes e Vapnik (1995)
sugerem a utiliza¢do de kernels, os quais modificam a fun¢do que define a margem otima de

separacao das classes no hiperplano. Assim, define-se o kernel linear através da Equacao (13)
K(x,x)=x"x
P X)) =X, (13)

considerando-se duas amostras com vetores x; € x;. Outro kernel existente ¢ o Radial Basis
Function (RBF), o qual apresenta uma simplificagdo significativa nas computacdes
necessarias para busca do hiperplano e margem 6timos, sendo o mesmo definido pela

Equagdo (14) (CORTES; VAPNIK, 1995).

il
K(x,x)=e (14)

3.2.2.1 MARGENS NAO SEPARAVEIS

Nem sempre sera possivel encontrar uma margem que separe completamente as

classes. Desta forma, busca-se encontrar a margem a qual minimiza o erro associado a
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incompleta separagdo das margens. Para tanto, considera-se que um ponto possui margem da

forma 1-¢&,, de forma que seja possivel penalizar estes pontos multiplicando-os por um fator

de controle C o qual controla o balango entre o tamanho da margem e o erro. Assim, este

problema de otimizagdo é descrito pela Equagdo (15) (GYULA KRISZTIAN, 2014).
I
min || || +CY & (15)
b2 i=1

3.2.3 RANDOM FOREST (RF)

Recentemente pode-se observar grande interesse em métodos ensemble os quais
combinam os resultados de diferentes classificadores em uma tunica previsao. Porém, para
este conceito ser valido, deve-se ter certeza de que os diferentes classificadores utilizados sao
independentes entre si. Para tanto, uma técnica popular de ensembles ¢ chamada bagging,
onde diversos classificadores geram resultados em amostras do conjunto de treinamento.
Ap0s, o voto da maioria dos resultados € utilizado como resultado final do classificador
ensemble (GYULA KRISZTIAN, 2014).

Em Random Forests, adiciona-se uma camada extra de aleatoriedade em um
classificador do tipo arvore de decisdo bagging (BREIMAN, 1996) durante a constru¢do da

arvore.
3.2.3.1 ARVORES DE DECISAO

O classificador arvore de decisdo classifica novas instncias através da estratégia
dividir para conquistar, onde um problema maior ¢ dividido em sub-problemas menores,
sendo esta estratégia aplicada recursivamente (GAMA, 2004). A capacidade de discriminac¢io
de uma arvore ¢ gerada através da divisdo espacial das features, sendo que a cada sub-espaco

¢ associada uma classe (SILVA, 2005a).



26

3.2.3.2 O ALGORITMO RANDOM FOREST

O classificador Random Forest € uma combinagao de arvores de decisdao de forma que
cada arvore depende do valor de um vetor aleatério amostrado independentemente o qual
possui a mesma distribuicao para todas as arvores da floresta (conjunto de arvores). Assim, o
erro de generalizagdo da floresta converge ao ponto em que se aumenta a quantidade de
arvores. O erro de generalizagdo de uma floresta depende da forca individual de cada arvore e
da correlacao entre as mesmas (BREIMAN, 2001a). Ao se utilizar uma amostra aleatdria de
features para dividir cada n6 € criado um erro que geralmente ¢ menor do que o observado
por outros classificadores semelhantes, como o classificador Adaboost (FREUND;
SCHAPIRE, 1999), sendo também mais robustas quanto a presenca de ruido nos dados

(BREIMAN, 2001b).

Dado um ensemble de classificadores #,(X), ,(X),..., i, (X) e considerando-se também

que o conjunto de treinamento foi amostrado aleatoriamente da distribuicao do vetor aleatorio
X,Y, define-se a fungdao de margem do classificador Random Forest através da Equagao (16)

mg(X,Y) = med, I (e (X) = ) —max med, [ (h (X) = j) (16)

onde I(.) denota a fungdo indicativa. A margem mede o quanto a média de votos, no ponto
X,Y e para uma classe em especifica, ultrapassa a média de votos para todas as demais
classes. Assim, a margem ¢ diretamente proporcional ao intervalo de confianca da
classificagdo (BREIMAN, 2001Db).

Em classificadores do tipo Extremely Randomized Trees (Extra Trees, ET), a
aleatoriedade ¢ utilizada em um passo extra: em vez de se analisar pelos limites mais
discriminantes, os limites os quais determinam as margens também sao analisados de forma
aleatoria para cada amostra de features, sendo que os melhores limites aleatérios os quais

definem as margens sao definidos como regra de divisao dos nds.
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3.2.3.3 ENTROPIA E INDICE GINI

De acordo com Silva (2005), a entropia ¢ o calculo do ganho de informagao baseado
em uma medida utilizada na teoria da informagdo. A entropia caracteriza a (im)pureza dos
dados. Assim, em um conjunto de dados, ¢ uma medida da falta de homogeneidade dos dados

de entrada em relagdo a sua classificacdao. A entropia ¢ definida pela Equacao (17),

C
Entropia(S) = Z—p log, p, (17)

i=1
onde p; ¢ a proporcao dos dados em S os quais pertencem a classe i e C € o nimero de classes.
Assim, do ponto de vista da entropia, uma arvore de decisdo tem o objetivo de diminuir a
entropia. Ou seja, a arvore de decisdo deve diminuir a aleatoriedade da classe prevista
(SILVA, 2005).
Ainda de acordo com Silva, o Indice Gini mede o grau de heterogeneidade dos dados.

O Indice de Gini é definido pela Equacio (18),
c
Gini(p)=1-,p;? (18)
i=1

onde p; ¢ a frequéncia relativa de cada classe em cada n6 e C é o numero de classes (SILVA,

2005).
3.2.4 K-NEAREST NEIGHBORS

De acordo com Silva, o classificador KNN ¢ um classificador baseado na analogia,
onde o conjunto de treinamento ¢ formado por vetores de n-dimensdes, sendo que cada
elemento deste conjunto representa um ponto no espago n-dimensional (2005).

De forma a classificar um elemento o qual ndo pertence ao conjunto de treinamento, o
classificador KNN procura K elementos no conjunto de treinamento, sendo que estes K

elementos devem estar proximos do elemento desconhecido. Os K elementos proximos sao
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denominados K-vizinhos mais proximos (do inglés K-Nearest Neighbors). Desta forma,
verifica-se quais sdo as classes dos K-vizinhos, sendo que a classe mais frequente ¢ atribuida
ao elemento desconhecido. A métrica mais comum para determinacdo dos K-vizinhos mais

proximos € a distancia euclidiana, definida pela Equacao (19) (SILVA, 2005).

d(x, )= (X, = 3, P+ (X,= 3, +o+ (X, = Yy P (19)
3.2.5 ANALISE DISCRIMINANTE

A Anadlise Discriminante ¢ uma técnica de estatistica multivariada utilizada para
discriminar e classificar objetos (VARELLA, 2004). De acordo com (KHATTREE; NAIK,
2003), a Anélise Discriminante estuda a separacdo de objetos de uma populacdo em classes,
onde a discriminagdo € a primeira etapa a qual procura por caracteristicas capazes de serem
utilizadas apara alocar objetos em diferentes grupos pré-definidos. Assim, as mesmas regras
que servem para alocar objetos podem ser utilizadas para separar objetos (VARELLA, 2004).
Assim, a tarefa de discriminagdo visando posterior classificagdo consiste em obter funcdes
matematicas capazes de classificar uma instancia X em uma das varias populagdes com base
em medidas de um nimero p de features com o objetivo de minimizar a probabilidade de
classificagdo errobnea. Em resumo, o problema consiste em obter-se uma combinacdo de
caracteristicas observadas as quais apresentem o maior poder de discriminagdo entre as
populagdes. Assim, para esta combinacao se da o nome de funcao discriminante (VARELLA,

2004).
3.2.5.1 REGIOES DE ALOCACAO

As regides de alocagdo sao conjuntos de valores separados por uma fronteira definida
por uma fun¢do discriminante, sendo que esta fung¢do ¢ obtida através de amostras de

treinamento (VARELLA, 2004).
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Figura 3 - Exemplo de regides de alocagéo.

Fonte: (VARELLA, 2004).

3.2.5.2 REGRAS DE CLASSIFICACAO

Para que uma classificagdo seja eficiente, a mesma deve resultar em pequenos erros
(VARELLA, 2004). Deve-se considerar as probabilidades a priori e os custos de ma
classificacdo. Adicionalmente, as regras de classificacdo devem considerar as variancias das
populagdes. Assim, quando uma regra de classificagdo assume que as variancias sao iguais, a
funcdo discriminante ¢ denominada linear. Em contraste, quando as varidncias sao
consideradas diferentes, denomina-se a fun¢do discriminante como quadratica (VARELLA,

2004). A Equagao (20) apresenta a Funcao Discriminante de Fisher,

-1
DX)=L'X=[p—-m,]'Y X (20)
onde X ¢ o vetor aleatdrio de caracteristicas (features) das populagdes, L € o vetor

discriminante, u ¢ o vetor de médias p-variado e 2 ¢ a matriz de covariancias das populagdes

(VARELLA, 2004).
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3.2.6 NAIVE BAYES

Os métodos Naive Bayes de classificagdo sao um conjunto de algoritmos de
aprendizado supervisionado o qual se baseia na aplicagdo do Teorema de Bayes com a
hipotese naive (ingénua) de independéncia entre cada par de features (ZHANG, H., 2004).

Assim, dada uma classe y e m vetor de features x, o Teorema de Bayes define a relacao:

P(y)P(x,,...,x\ | y) 1)
P(.XIJ""'XN)

P(y|x,...xy) =

Através da hipotese naive define-se que (ZHANG, H., 2004b)
P(X, | Y3 X)yeees X, 5 X5y Xy ) = P(X, ] Y) (22)
A principal diferenca entre os diferentes classificadores do método Naive Bayes ¢
relacionada com as hipdteses feitas sobre as distribuicdes de P(x,|y). O clasificador Naive
Bayes Gaussiano considera como gaussiana a distribui¢ao, enquanto que o classificador Naive

Bayes Multinomial considera que os dados sdo distribuidos multinomialmente

(PEDREGOSA et al., 2011).
3.2.7 COMPARACAO ENTRE CLASSIFICADORES

Diversos métodos de validagdo estatistica podem ser utilizados a fim de comprovar os
resultados obtidos e, assim, selecionar o modelo com melhor desempenho para o conjunto de
dados de interesse de acordo com a métrica de interesse. Esta se¢do detalha os fundamentos

tedricos dos métodos empregados neste trabalho.
3.2.7.1 VALIDACAO CRUZADA K-FOLD

Como observado por Nilsson (1998), quando o treinamento e avaliagdo de um
algoritmo sdo realizados utilizando o mesmo conjunto de dados, obtém-se um resultado

demasiadamente otimista a respeito de seu desempenho. A validagdo cruzada apresenta uma
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alternativa para resolver este problema, partindo do principio de que o poder preditivo de um
algoritmo deve ser testado em dados que nao foram utilizados em seu treinamento (ARLOT;
CELISSE, 2010).

Na maioria das aplicagdes, existe um numero limitado de dados disponiveis. Assim,
criou-se o conceito da divisdo dos dados: parte dos dados sdo utilizados para treinar o
algoritmo (instancias de treinamento) e o restante dos dados (instdncias de teste) sdo
utilizados para avaliar o desempenho do algoritmo, desde que todas as instancias sejam
independentes ¢ identicamente distribuidas. Assim, ao se realizar esta divisdo entre
treinamento e teste diversas vezes, obtém-se uma estimativa mais robusta do poder de
generalizagdo de um classificador, sendo possivel utilizar esta avaliagdo no resultado de
diversos algoritmos para fins de comparacdo (ARLOT; CELISSE, 2010).

Na validagdo cruzada k-fold (k-fold cross-validation), o conjunto de dados original €
particionado aleatoriamente em k subconjuntos com dimensdes idénticas ou semelhantes.
Dentre os k£ subconjuntos, um ¢ definido como o subconjunto de teste, enquanto que os
demais sdo utilizados como os subconjuntos de treinamento. Este processo ¢ repetido & vezes,
sendo cada subconjunto utilizado apenas uma vez como dados de teste para a validagdo. A
média dos k resultados representa uma estimativa Unica € mais robusta do desempenho do
classificador. Em aplicagdes de machine learning, ¢ comum a utilizacao de 10 folds (k= 10).
Alguns autores sugerem ainda o uso de validagdo cruzada repetida, estratégia na qual a
validacao cruzada k-fold ¢é repetida N vezes, cada qual com uma configuragdo distinta (em
esséncia, composi¢ao em termos de instancias) para os k-folds gerados no inicio do processo

(REFAEILZADEH; TANG; LIU, 2008).
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Figura 4 - Exemplo de validag@o cruzada k-fold com k = 4.

Validag&o cruzada k-fold (k=4)
B Validacio

B Treinamento

lteracdo 1 lteracdo 2 lteracdo 3 lteracdo 4

Fonte: Adaptado de (BISGIN et al., 2011).

3.2.7.2 VALIDACAO CRUZADA K-FOLD ESTRATIFICADA

Para cendrios que apresentam desbalango de classes ou um conjunto limitado de dados
para treinamento de modelos, uma variacdo da validagdo cruzada denominada validagao
cruzada k-fold estratificada ¢ recomendada. Esta variagdo consiste em garantir que a divisdo
dos subconjuntos (k-folds) seja realizada de forma que os mesmos representem
adequadamente a mesma distribuicdo de classes do conjunto original de dados, ou seja,
apresentem a mesma propor¢ao de instancias por classe observada para o conjunto total de

instancias (REFAEILZADEH; TANG; LIU, 2008).

3.2.8 TEOREMA NO-FREE-LUNCH

Para cada classificador, existe uma tarefa na qual o mesmo falhard, mesmo que esta
tarefa seja desempenhada com éxito por outro classificador (SHALEV-SCHWARTZ; BEN-
DAVID, 2014). Em termos gerais, este teorema diz que ¢ impossivel a construcdo de um
algoritmo global (independente do conjunto de dados e do tipo de problema a ser resolvido) o
qual apresenta alto desempenho independente da métrica analisada, onde “alto” desempenho ¢
fortemente baseado no contexto da aplicagdo (OMEZ; ROJAS, 2016). A implicacdo do

Teorema No-Free-Lunch na éarea de machine learning ¢ a necessidade de se testar e
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experimentalmente validar multiplos classificadores para um problema particular, a fim de

identificar o que possui melhor potencial no cenario de interesse.

3.2.9 DESBALANCO DE CLASSES

Um conjunto de dados ¢ denominado desbalanceado caso contenha ao menos uma
classe representada por uma quantidade demasiadamente reduzida de instancias quando
comparada as demais classes. Nestas situacdes, classificadores podem apresentar acuracia alta
com relacdo a classe majoritaria € a0 mesmo tempo apresentar uma acuracia extremamente
inferior com relacdo a classe minoritaria. Isto decorre da influéncia que a classe majoritaria
exerce nos critérios tradicionais de treinamento, visto que a maioria dos classificadores
baseia-se na diminui¢do da taxa de erro em suas previsoes, assumindo que todas as
classificagdes erroneas custam o mesmo. Assim, uma avaliagdo de desempenho baseada
exclusivamente na acuracia pode prover medidas enviesadas do poder preditivo de um
classificador para dados desbalanceados. Porém, em diversas aplicacdes reais, esta hipdtese
ndo se confirma, como, por exemplo, em aplicagdes de diagndsticos médicos
(GANGANWAR, 2012).

O estudo de métodos de machine learning utilizando conjunto de dados
desbalanceados com classes binarias ¢ um topico popular e conhecido, porém o estudo de

problemas multiclasses ainda ¢ um problema de pesquisa em aberto (KOCO et al., 2013).

3.3 INDICADORES DE DESEMPENHO

Diversos indicadores de desempenho podem ser utilizados a fim de estimar e comparar
os resultados de diferentes classificadores, comparando a saida predita com a saida esperada.

Esta secao detalha os indicadores utilizados neste trabalho. Deve-se ter em mente que todas as
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métricas apresentadas se comportam de maneira diferente quando utilizadas em conjuntos de

dados balanceados ou desbalanceados (SAITO; REHMSMEIER, 2015).

3.3.1 DEFINICOES GERAIS UTILIZADAS NOS INDICADORES DE DESEMPENHO

A divisdo das previsdes em uma matriz de confusdo binaria pode ser observada na

Figura 5.

Figura 5 - Defini¢ao dos agrupamentos de resultados em uma matriz de confusdo para classificagdo binaria.

Classe Verdadeira

P N

]

el

8

= p Verdadeiro Positiva (WP) Falso Positivo (FP)
L

o

@ . .
§ n Falso Negativo (FN) ‘Jerdadadmﬁr‘rj\l}egatwn
o

Para problemas multiclasse, também ¢é possivel compilar os resultados em uma matriz

de confusdo, como mostra a Figura 6.

Figura 6 - Matriz de confusdo para problema com 3 classes.

Previsdo
A B C

Classe Verdadeira

A AA AB AC
B BA BB BC
C CA CB CC

Fonte: Adaptado de (LI, L.; WU; YE, 2015).
Neste caso, os eventos AA representam as instdncias corretamente previstas como
pertencentes a classe A, enquanto o mesmo ¢ valido para os eventos BB e CC, sendo estes
respectivos as classes B e C, enquadrando-se na defini¢do de verdadeiros positivos. Os

eventos BA e CA sdo os falsos positivos referentes a classe A. A mesma interpretacdo ¢é
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realizada para os eventos BB ¢ CB, ¢ BC e CC, para as classes B ¢ C, respectivamente. A
avaliacdo de métricas como precisao e recall ¢ feita por classe e depois sumarizadas por

algum tipo de média. A acuricia e taxa de erro sdo calculadas de forma global.
3.3.2 ACURACIA

A acuracia (PAULINO et al., 2011), apresentada na Equacao (23), ¢ a proporcao dos
verdadeiros positivos com relacao ao total de previsoes realizadas,

VP + VN

= (23)
VP +FP + VN +FN

onde 4 ¢ a acuracia, VP ¢ o total de verdadeiros positivos, VN ¢ o total de verdadeiros
negativos, FP ¢ o total de falsos positivos e FN ¢ o total de falsos negativos (SOKOLOVA;

JAPKOWICZ; SZPAKOWICZ, 2006).
3.3.3 TAXA DE ERRO

A taxa de erro, apresentado na Equacgdo (24), ¢ a proporcao de instancias classificadas
incorretamente pelo modelo, isto €, o numero de falsos positivos e falsos negativos com
relacdo ao total de previsdes realizadas,

FP + FN

= 24)
VP + VN +FP +FN

onde TE ¢ a taxa de erro (SAITO; REHMSMEIER, 2015). A taxa de erro também pode ser
calculada a partir da acuracia, como mostra a Equagdo (25).

TE=1-A (25)
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3.3.4 PRECISAO

A precisao P, apresentada na Equagdo (26), ¢ a propor¢ao dos verdadeiros positivos
com relagdo ao total de verdadeiros positivos e falsos positivos (SOKOLOVA; JAPKOWICZ;
SZPAKOWICZ, 2006).

VP

P- —— (26)
VP + FP

3.3.5 RECALL

O recall R, apresentado na Equacao (27), é a propor¢ao dos verdadeiros positivos com
relacdo ao total de verdadeiros positivos e falsos negativos, refletindo a completude do
modelo quanto a identificacdo dos exemplos positivos.

VP

R=—— 27)
VP + EN

3.3.6 FI1-SCORE

O Fl-score (F), apresentado na Equacado (28), representa uma média harmonica entre
precisdo e recall, refletindo em uma tUnica medida o desempenho do modelo em predizer
corretamente todas as instancias verdadeiramente positivas e evitar a predicdo de falsos

positivos (SAITO; REHMSMEIER, 2015).

5 _2PR

28
' P+R (28)

3.4 SELECAO DE FEATURES

Selecdo de features € o processo de identificar e remover features irrelevantes e
redundantes do conjunto de dados utilizado (YU; LIU, 2004). A selecdo de features pode

também ser utilizada para reduzir a dimensao dos dados analisados e auxiliar na velocidade e
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eficacia dos algoritmos de mineracdo de dados. O fato de que diversas features sdo
interdependentes pode afetar o desempenho de classificadores baseados em aprendizado
supervisionado. Este problema pode ser resolvido através da construgdo de novas features a

partir do conjunto basico de features presente no conjunto de dados original

(MARKOVITCH; ROSENSTEIN, 2002).
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4 REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo serd detalhada a revisdao de literatura relacionada com o dominio

estudado.

4.1 PREMIER LEAGUE

A Premier League ¢ uma liga profissional de futebol realizada na Inglaterra onde 20
times competem pelo titulo. Os ultimos trés colocados de cada temporada sdo rebaixados e
substituidos pelos trés melhores clubes de ligas inferiores. Na Premier League, cada clube
joga contra todos os outros duas vezes: uma vez em seu estddio e uma vez no estadio do
adversario. Assim, a Premier League apresenta 38 rodadas, com 10 partidas por rodada,
totalizando 380 partidas. Uma temporada normal da Premier League € iniciada em Agosto e

finalizada em Maio do ano seguinte (TIMMARAJU; PALNITKAR; KHANNA, 2013).
4.2 RANKINGS ESPORTIVOS

De acordo com (LASEK; SZLAVIK; BHULAI, 2013), classificar diferentes
participantes de eventos esportivos € importante pois existe uma necessidade de indicar a
qualidade de cada um dos competidores baseando-se apenas em suas performances
individuais.

Os principais modelos de classificacao utilizados no futebol sao variagdes do sistema
ELO, originalmente utilizado no xadrez, mas modificado e utilizado amplamente para a

classificagdo de individuos e grupos em diversos esportes.

4.2.1 SISTEMA ELO

O sistema de classificacao ELO, criado pelo fisico e enxadrista huingaro Arpad Emrick

Elo, ¢ um classificador amplamente utilizado em esportes. De acordo com (LASEK;
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SZLAVIK; BHULAI, 2013), neste sistema classificatorio a pontuagio de um competidor é
atualizada iterativamente apoOs cada evento. Assim, a pontuagdo atualizada de um competidor
¢ a atualizacdo da sua pontuagdo antiga baseada no resultado da partida e na expectativa
anterior a partida (resultado esperado). A Equacao (29) apresenta o calculo da pontuagao de
um individuo apds uma partida,

R,'=R, +K (S, -P,) (29)

onde R,’ ¢ a pontuacdo atualizada do Competidor A, R4 ¢ a pontuacdo antiga do Competidor
A, S4 € o resultado real da partida (da perspectiva do Competidor A contra o Competidor B),
P4 ¢ o resultado esperado (baseado nas pontuagdes de ambos os competidores antes da
partida) e K ¢ uma constante positiva definida pela importancia da partida. S4 assume o valor
0 caso o Competidor A seja derrotado pelo Competidor B, 0.5 em caso de empate e 1 em caso
de vitoria do Competidor A sobre o Competidor B. O sistema classificatorio ELO original
assume que o desempenho dos competidores segue uma distribuicdo normal com média Rx.
Porém, ainda de acordo com os autores, ¢ comum assumir que o desempenho dos
competidores segue uma distribui¢do logistica. Assim, P4 ¢ calculado de acordo com a

Equacao (30),

1

PA=1 4 oA (RAFRy) (30)

onde a ¢ um fator de escalonamento.

A base do sistema de classificagdo ELO ¢ a existéncia de uma autocorre¢do na
pontuagdo apds uma partida. Por exemplo, um competidor que alcancar um resultado melhor
do que o esperado recebera uma “bonificagdo” enquanto que um time que for derrotado por
um adversario com desempenho inferior ao esperado recebera uma “penalizagdo” em sua

pontuacdo. Por fim, observa-se a importancia da escolha do nimero de resultados passados na
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primeira iteragdo deste classificador. Uma pratica comum, de acordo com os autores, €
inicializar a pontuacao de todos os competidores com o mesmo valor, visto que o importante

¢ a diferenca entre as pontuagdes € nao os pontos em si.
4.2.1.1 SISTEMA ELO APLICADO AO FUTEBOL

O sistema de classificagdo ELO aplicado ao futebol ¢ uma variagao do sistema ELO
classico. De acordo com (FOOTBALLDATABASE.COM, 2017), esta variacdo leva em
consideracdo o time mandante, a diferenca de gols final de uma partida, a diferenca de pontos
(diferenca de ELO) dos times e apresenta um ajuste de peso baseado na importancia da
partida. A Equagdo (31) descreve o calculo da nova pontuagdo do Time A apds uma partida

contra o Time B,
RA'=RA+KG(W-WE) (31)

onde R4’ ¢ a pontuacdo atualizada do Time A, R4 ¢ a pontuagdo antiga do Time A, W ¢ o
resultado real da partida (da perspectiva do Time A contra o Time B), Wy ¢ o resultado
previsto, K ¢ uma constante positiva definida pela importancia da partida e G ¢ um indice que
traduz a diferenca de gols de ambos os times na partida atual. # assume o valor 0 caso o Time
A seja derrotado pelo Time B, 0.5 em caso de empate € 1 em caso de vitoria do Time A sobre
o Time B. G ¢ calculado da seguinte maneira:

e Se a partida terminar empatada ou se um time vencer por apenas um gol de diferenga,

G=1;
e Se um time vencer por dois gols de diferenga, G = 1.5;

e Se um time vencer por mais de dois gols de diferenca,

_11+N
8

G

(32)
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onde N ¢ a diferenca de gols. E importante notar que G nio depende do time analisado, sendo

que o mesmo valor de G ¢ utilizado para atualizar as pontuagdes tanto do Time A quando do

Time B.

Figura 7 - G em fun¢@o da diferenga de gols.

0.0 25 7.5 100

5.0
Diferenca de gols
Fonte: Adaptado de (LACY, 2017).
O resultado esperado Wy € um valor entre 0 e 1, onde 0.5 representa que um empate €

esperado. A Equacdo (33) apresenta o calculo de W,

WE=_+ (33)
10 400 41
sendo dr a diferenca entre as pontuagdes de ambos os times (com uma bonificagio para o time
mandante), definido pela Equagao (34),
dr=R, -(Ry +100) (34)
caso o Time B seja o mandante da partida. Assim, Wg ¢ considerado como uma provavel
derrota caso resulte em um valor menor do que 0.5. Se Wg resultar em um valor maior do que
0.5, o resultado esperado ¢ uma vitoria.

Outra forma de se calcular G ¢ proposta por (LACY, 2017). Nesta variagdo, G segue

uma curva logaritmica, bonificando mais expressivamente vitérias com diferengas de gols



42
menores quando comparado ao calculo de G da Equagao (32). O célculo de G para esta
variacao ¢ mostrado na Equacao (35),

2
G=log(1.7N) ——
8 ) 2+0.001dr 33)

onde N ¢ a diferenca de gols. A Figura 8 mostra G em fungdo da diferenca de gols utilizando

diferentes valores de dr.

Figura 8 - Curva de G em funcao da diferenga de gols para varios valores de dr.

dr

0] — 100
g — 200

4
Diferenca de gols

Fonte: Adaptado de (LACY, 2017).

4.3 MODELOS DE PREVISAO DE PARTIDAS DE FUTEBOL

Esta secdo detalha os modelos de previsdo de partidas de futebol existentes na
literatura estudada e a metodologia seguida nos respectivos modelos. As equacdes utilizadas
para cdlculo das features foram obtidas pelos respectivos autores de forma empirica. Assim,
ha margem para otimizacdo das mesmas. Porém, neste trabalho optou-se pela utilizacdo das

mesmas em suas formas originais, conforme desenvolvidas pelos respectivos autores.
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4.3.1 MODELOS DE PREVISAO BASEADOS EM MACHINE LEARNING

Ulmer e Fernandez (2013) implementaram diversos métodos para tentar prever
resultados da Premier League (campeonato de futebol da Inglaterra, equivalente a Série A
brasileira). Para tanto, os autores utilizaram dados de 10 temporadas (3800 partidas) na etapa
de treinamento dos modelos e 2 temporadas (760 partidas) na etapa de teste. Primeiramente,
os autores criaram um ranking contendo todos os times analisados, classificando-os de
maneira semelhante a utilizada no sistema ELO. Outra caracteristica utilizada foi a “forma”
atual dos times, que ¢ baseada no desempenho do mesmo nas 7 ultimas partidas (excluindo as
primeiras 7 partidas de cada temporada da andlise). Cada partida analisada para o céalculo da
forma apresentou um peso diferente, sendo que a partida mais recente apresentou o maior
peso e a partida mais antiga apresentou o menor peso. Além do desempenho dos times, os
autores também levaram em consideracdo o local da partida, baseando-se na hipdtese de que
times mandantes possuem vantagem. Assim, dentre todos os modelos implementados pelos
autores, os classificadores que apresentaram melhor desempenho foram Support Vector
Machine (SVM), Random Forest (RF) e one-vs-all Stochastic Gradient Descent (SGD), com
taxas de erro entre 48% e 52%. A Tabela 1, Tabela 2, Tabela 3 e a Tabela 4 apresentam a

matriz de confusao de cada um destes classificadores.

Tabela 1 - Matriz de confusdo do classificador SVM linear.

Previsdo de Previsdo de Previsdo de
empate vitdria derrota
Empate 0 142 152
Vitéria 0 307 162
Derrota 0 152 317

Tabela 2 - Matriz de confusdo do classificador SVM com kernel RBF (Radial Basis Function).

Previsao de Previsao de Previsao de
empate vitoria derrota
Empate 42 126 126
Vitdria 34 275 160

Derrota 40 136 293
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Tabela 3 - Matriz de confusao do classificador RF.

Previsdo de Previsdo de Previsao de
empate vitoria derrota
Empate 12 142 140
Vitoria 13 302 154
Derrota 23 134 312

Tabela 4 - Matriz de confusdo do classificador SGD.

Previsdo de Previsdo de Previsdo de
empate vitoria derrota
Empate 3 91 200
Vitodria 12 249 208
Derrota 12 68 389

Como pode ser observado, todos os classificadores utilizados pelos autores
apresentaram um desempenho inferior na previsdo de empates quando comparado as demais
classe, justificado pela menor incidéncia deste resultado em jogos da Premier League. Esta
mesma limitagcdo foi observada no trabalho de Trindade (2013), o qual aplicou os métodos
Maximum Likelihood Estimator (MLE) e Multilayer Perceptron (MP) para previsao de
resultados em jogos da Série A do Campeonato Brasileiro, obtendo taxas de erro entre
81.63% e 77.55% para a classe "Empate". O autor implementou seu modelo baseando-se em
um vetor de features contendo informagdes sobre partidas em um intervalo de 10 anos do
Campeonato Brasileiro Série A (2003-2013). Assim, o vetor criado pelo autor leva em
consideragdo o local da partida (para determinar o time mandante), o resultado da partida
(vitéria, empate ou derrota) e o ano, ponderando assim os resultados em funcao do tempo,
dando maior peso para as partidas mais recentes. A Tabela 5 e a Tabela 6 apresentam a matriz

de confusao obtida pelo autor para cada classificador.

Tabela 5 - Matriz de confusdo do classificador MLE.

Previsdo de Previsdo de Previsdo de
empate vitdria derrota
Vitoria 8 71 18
Empate 9 25 15

Derrota 4 19 21




45

Tabela 6 - Matriz de confusdo do classificador MP.

Previsdo de Previsdo de Previsdo de
empate vitdria derrota
Vitdria 7 78 12
Empate 11 27 11
Derrota 4 23 17

Joseph, Fenton e Neil (2006) realizaram uma comparacao entre Redes Bayesianas
(RB) e diversas metodologias de aprendizado de méaquina (MC4, Arvores de Decisdo, Naive
Bayes, Data Driven Bayesian e K-Nearest Neighbors). Os dados utilizados compreendem
todas as partidas do clube Tottenham Hotspur Football Club entre 1995 ¢ 1997. Os autores
utilizaram como features a presenca (ou auséncia) e a posicdo de alguns jogadores
importantes da equipe, a qualidade do adversario e o local da partida. Os resultados
encontrados pelos autores mostraram que as redes Bayesianas, quando estas sdo construidas
utilizando um dominio de caracteristicas selecionado adequadamente, apresentaram menor
taxa de erro (40.79%) quando comparadas com outros métodos de aprendizado de méaquina.
Aslan e Inceoglu (2007) chegaram a conclusao de que deve-se estudar o problema da
previsdo de resultados em jogos de futebol com base no fato de que existe uma maior
incidéncia de resultados positivos para times que jogam como mandante. O trabalho destes
autores foi baseado na pesquisa de Cheng e colaboradores (2003), que propds a utilizacao de
um algoritmo de redes neurais hibrido baseado em Back Propagation (BP) € Learning Vector
Quantization (LVQ), utilizando a temporada 2001-2002 do campeonato Serie A Italiano para
testar a acuracia das previsdes do modelo. As caracteristicas utilizadas como features das
redes neurais com BP foram:
e Razdo de vitorias: razdo entre a quantidade de partidas que um determinado
time venceu e o total de partidas. O mesmo conceito foi aplicado para empates

e derrotas;
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e Me¢édia de gols: total de gols de um determinado time dividido pelo total de
partidas. O mesmo conceito foi aplicado para gols concedidos;
e Forma: a forma de um time foi calculada de acordo com a Equacao (36),
Forma = 3R(n-1) + 2R(n-2) + R(n-3) (36)
onde R(n-i) representa o resultado do partida i, sendo R(n) a partida atual. Caso
o time tenha vencido a partida n-i, R(n-i) sera 3. Em caso de empate, R(n-i)
serd 1 e em caso de derrota, R(n-i) sera 0.
¢ Time mandante e time visitante.

Na etapa de treinamento, o modelo previu corretamente 73% das partidas analisadas,
sendo que os autores consideraram as demais partidas como resultados incomuns,
popularmente conhecido como “zebra” no Brasil. Por fim, os autores testaram o modelo
utilizando 153 jogos, compreendidos entre as rodadas 18 e 34 da Serie A italiana. A taxa de
erro do modelo implementado foi de 48%. Este resultado foi comparado com outras
metodologias, utilizadas como baseline, como a previsdo baseada no modelo ELO, que
apresentou taxa de erro de cerca de 53%. A previsdo baseada apenas na razdo entre gols
concedidos e marcados apresentou taxa de erro de cerca de 51%. As previsdes baseadas nas
analises comparativas das ultimas 6 partidas de cada time apresentaram taxa de erro de cerca
de 66%.

Por fim, uma importante conclusdo levantada por Lasek, Szlavik e Bhulai (2013) diz
respeito a superioridade de um ensemble de classificadores quando comparados com a
utilizagao de algoritmos individuais.

A Tabela 7 apresenta um resumo dos principais métodos discutidos nesta se¢do com

suas respectivas caracteristicas e resultados.
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Tabela 7 - Resumo dos métodos e resultados encontrados pelos autores estudados nas etapas de testes.

Autor Método Partidas Acuracia (%)
SVM Linear 760 51
One-vs-all SGD 760 52
One-vs-all SGD 342 51
(ULMER; FERNANDEZ, 2013) One-vs-all SGD 266 49
One-vs-all SGD 190 48
One-vs-all SGD 114 49
SVM RBF 760 48
Random Forest 760 50
(JOSEPH; FENTON; NEIL, 2006) Rede Bayesiana Expert 114 59
Rede LVQ + BP 153 52
(CHENG et al., 2003) ELO classico 153 47
Razdo entre gols 153 49
MLE 190 56

(TRINDADE, 2013) MP 190 54

4.3.2 MODELO DE PREVISAO BASEADO NA EXPECTATIVA DE GOLS

Um modelo cléssico de previsdo de resultados ¢ o modelo de gols esperados. Este
modelo de previsdo foi inicialmente estudado por Mahrer (1982), que adotou um modelo de
Poisson independente com média varidvel baseada na qualidade dos times. Assim,
considerando que o time mandante 7 enfrenta o time visitante j € o placar observado € (x;,y;),
pode-se assumir que Xj; segue uma distribui¢do de Poisson com média ;. Por consequéncia,
Y; também segue uma distribuigdo de Poisson com média y;0;, considerando-se Xj ¢ Y
independentes. Pode-se considerar a; como a forca ofensiva do time i quando o mesmo joga
como mandante, f; como a for¢a defensiva do time j quando o mesmo joga como visitante, y;
como a forca defensiva do time i quando o mesmo joga como mandante e J; como a forga
ofensiva do time j quando o mesmo joga como visitante.

Uma variagdo do modelo baseado na expectativa de gols ¢ utilizado pela casa de
apostas online Pinnacle, uma das maiores empresas do ramo. De acordo com (CRONIN,

2017), é possivel calcular a forca ofensiva do time i a partir da Equacao (37),
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GM,
TPM,
%= TGM (37)

TP

onde GM; ¢ o total de gols do time i como mandante, 7PM; € o total de partidas do time i
como mandante, 7GM ¢ o total de gols de todos os mandantes no campeonato analisado e TP
¢ o total de partidas do campeonato até o instante de interesse. De maneira similar, pode-se
definir a forca defensiva do time j através da Equacao (38)

GSY,

_ TPV

i~ TGsv
TP

(38)

onde GSV; ¢ o total de gols sofridos pelo time j como visitante, TPV € o total de partidas do
time j como visitante, TGSV ¢ o total de gols sofridos por todos os visitantes no campeonato
analisado e TP ¢ o total de partidas do campeonato até o instante de interesse. O célculo dos
coeficientes y; e J; € realizado de forma similar.

Assim, de acordo com o autor, pode-se calcular a quantidade provavel de gols que o
time i marcaré através da Equagao (39),

EGi=ai&E§%4 (39)

onde EG; ¢ a expectativa de gols do time i ao enfrentar o time j. Por consequéncia, pode-se
calcular a expectativa de gols do time j de maneira similar,

TGV
EGj =Y; 6]‘ F (40)

onde EG; ¢ a expectativa de gols do time j ao enfrentar o time i ¢ 7GV ¢ o total de gols de
todos os visitantes do campeonato analisado até o instante de interesse. Por fim, pode-se

definir a distribuicdo de probabilidade para k& e n gols (para cada time) aplicando as
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respectivas expectativas de gols como valores médios da distribuicdo de Poisson, como
mostra a Equacao (41) e a Equagao (42),

_EG:
e ! EGik

Ji (GEG) = —

(41)

EG-
e ! EGjn

f, (mEG,) = (42)

Definindo-se um intervalo de gols para n e k, pode-se agrupar as probabilidades dos eventos
onde k > n (probabilidade do time i ganhar a partida), k£ < n (probabilidade do time j ganhar a

partida) e £ = n (probabilidade de um empate ocorrer).
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S METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a metodologia utilizada no presente trabalho. A Figura 9

apresenta um fluxograma que resume as etapas a seguir.

Figura 9 - Fluxograma da metodologia utilizada.
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5.1 CONJUNTO DE DADOS E FERRAMENTAS UTILIZADAS

O conjunto de dados utilizado compreende todas as partidas realizadas no periodo de
2000 a 2017 no campeonato britdnico Premier League, totalizando 6460 partidas. Estes dados
foram obtidos gratuitamente no website football-data.co.uk. Para cada partida, o conjunto de
dados utilizado apresenta detalhes como os times envolvidos (time mandante e visitante), o
resultado final, o local da partida, o total de chutes no alvo, total de chutes em geral, total de

cartOes, escanteios e faltas.
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Toda a codificagdo foi implementada em Python, utilizando bibliotecas adicionais

como a biblioteca pandas (leitura de arquivos do tipo CSV), numpy (calculos em geral),
matplotlib (graficos) e scikit-learn (machine learning) (PEDREGOSA et al., 2011), entre

outras.

5.2 EXTRACAO DE FEATURES

A partir dos dados coletados foram extraidas features a serem utilizadas no

treinamento dos classificadores selecionados. Utilizaram-se 21 features, descritas a seguir:

1. ELO do time mandante;

2. ELO do time visitante;

3. Forma do time mandante;

4. Forma do time visitante;

5. Probabilidade de Poisson de vitoria do time mandante;

6. Probabilidade de Poisson de vitoria do time visitante;

7. Probabilidade de Poisson de empate;

8. Forga ofensiva do time mandante;

9. Forca defensiva do time mandante;

10. For¢a ofensiva do time visitante;

11. Forca defensiva do time visitante;

12. Média de vitorias do time mandante jogando como mandante;

13. Média de empates do time mandante jogando como mandante;

14. Média de vitorias do time visitante jogando como visitante;

15. Média de empates do time visitante jogando como visitante;

16. Média de gols marcados pelo time mandante jogando como mandate;

17. Média de gols sofridos pelo time mandante jogando como mandante;
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18. Média de gols marcados pelo time visitante jogando como visitante;
19. Média de gols sofridos do time visitante jogando como visitante.
20. Expectativa de gols do time mandante.
21. Expectativa de gols do time visitante

As médias de gols, de vitérias e empates foram escolhidas de acordo com o
conhecimento do esporte. As demais features foram escolhidas devido a sua ampla utilizagao
na literatura.

Nenhuma feature foi normalizada. Assim, deve-se observar que classificadores como a
Regressao Logistica e o K-Nearest Neighbors podem sofrer alteracdes expressivas em suas
métricas de desempenho devido a este fato.

Analisou-se também a correlacdo de Pearson entre as features, de forma a evitar a

utilizacdo de features fortemente correlacionadas..

5.2.1 ELO DO TIME MANDANTE E VISITANTE

Optou-se por utilizar a variagdo do ELO aplicado ao futebol, detalhada na Secdo
4.2.1.1, aliada a variag¢do do célculo de G proposta por Lacy (2017). Adicionalmente, optou-
se pela inicializagdo de todos os ELOs dos times participantes da primeira temporada
analisada (2000/2001) com o valor 1500. Para garantir que o ELO dos times analisado
refletird a sua qualidade, a temporada 2000/2001 e a temporada 2001/2002 (760 partidas) nao
foram utilizadas nas etapas de validacdo cruzada, treinamento e teste dos classificadores,
sendo utilizadas apenas para computar os ELOs e aproximé-los de valores que retratem mais
fielmente a qualidade dos times.

Ao final de uma temporada, os ELOs de todos os times sofrem uma correcao de forma

a trazé-los de volta a média, de acordo com a Equagao (43),

ELO, = 0.8 ELO,, +0.2-1500 (43)
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onde ELO¢ ¢ o ELO corrigido e ELOrr € o ELO original do time ao final da temporada.

No célculo do ELO ¢ importante manter a pontuagdo total (somatério de todos os
ELOs) constante de forma a evitar a inflagao/deflacdo das pontuagdes. Assim, um problema
comum que surge no calculo do ELO para um periodo maior do que uma temporada ¢
relacionado com rebaixamentos e promocodes. Na Premier League, os trés times com o pior
desempenho (em pontos) sdo rebaixados, dando lugar aos trés melhores times da divisao
inferior. Este fato faz com que alguma corre¢do deva ser implementada, pois os times que
foram rebaixados irdo apresentar um ELO inferior a 1500, o que impossibilita dar aos times
promovidos o valor inicial de 1500, como ¢ feito na inicializagdo das pontuagoes.

Diversos autores propuseram metodologias para solucionar este problema, mas neste
trabalho optou-se pelo desenvolvimento de uma metodologia propria. Para tanto, o ELO dos

times rebaixados ¢ somado e sua média ¢ calculada, de acordo com a Equagao (44),

+ +
ELO, = ELO, EL3O‘9 ELOy (44)

onde ELOp ¢ a média dos ELOs dos trés ultimos colocados (times rebaixados) ao final de uma
temporada, ELO;s ¢ o ELO do décimo oitavo colocado ao final de uma temporada, ELO;¢ € 0
ELO do décimo nono colocado ao final de uma temporada e ELO;y ¢ o ELO do vigésimo
colocado. Assim, propde-se atribuir a cada um dos times promovidos da divisdo inferior o

valor ELOg como ELO inicial.

5.2.2 FORMA DO TIME MANDANTE E VISITANTE

Para o céalculo da forma atual de um time, a qual descreve de forma numérica o
desempenho do time analisado com relacdo as ultimas trés partidas, optou-se por seguir a
metodologia empregada por Cheng e colaboradores (2003), sendo o calculo da forma descrito

pela Equagdo (36) na Se¢do 4.3.1.
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5.2.3 PROBABILIDADES DE POISSON

Para o célculo da probabilidade de Poisson de vitdria, empate e derrota de ambos os
times, assim como para o calculo da forca ofensiva, for¢a defensiva e expectativa de gols de

ambos os times, sera utilizada a metodologia descrita na Se¢ao 4.3.2.

5.2.4 MEDIA DE VITORIAS, EMPATES E DERROTAS COMO MANDANTE E VISITANTE

O calculo da média de vitérias de um time especifico jogando como mandante ¢
mostrado na Equagdo (45), enquanto que a Equagdo (46) apresenta o calculo da média de

empates como mandante,

TVM
= 45
M TPM (45)

TEM
=—" 46
M TPM (46)

onde MV), ¢ a média de gols como mandante de um time, 7VM ¢é o total de vitdrias como
mandante, 7PM ¢ o total de partidas como mandante, ME), ¢ a média de empates como
mandante e TEM ¢ o total de empates como mandante. Os calculos relativos ao time visitante
sdo realizados de forma similar. A média de derrotas nao foi utilizada por ser colinear com a

média de vitorias.

5.2.5 MEDIA DE GOLS MARCADOS E SOFRIDOS

O célculo da média de gols marcados e sofridos por ambos os times ¢ mostrado pela
Equagdo (47), Equacao (48), Equacao (49) e Equagao (50),

TGM,,

MGM,,= (47)

M
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MG, =155 (48)
TP,

MGM, =LSMy (49)
A\

MGS, =195 (50)
Y

onde MGM,; ¢ a média dos gols marcados por um time quando o mesmo joga como
mandante, 7GM,, é o total de gols marcados por um time quando o mesmo joga como
mandante, 7Py, ¢ o total de partidas de um time como mandante, MGS), ¢ a média de gols
sofridos de um time quando o mesmo joga como mandante, 7GS), € o total de gols sofridos de
um time quando o mesmo joga como mandante, MGMy é a média de gols marcados por um
time quando o mesmo joga como visitante, TGMy € o total de gols marcados por um time
quando o mesmo joga como visitante, 7Py ¢ o total de partidas de um time como visitante,
MGSy ¢ a média de gols sofridos por um time quando o mesmo joga como visitante e 7GSy €

o total de gols sofridos por um time como visitante.

5.3 CLASSIFICADORES UTILIZADOS

Esta secdo detalha a como se realizou a comparagao entre os diferentes classificadores

utilizados. Utilizaram-se os classificadores descritos a seguir:

1. Regressao logistica (RL);

2. Analise Discriminante Linear (ADL);

3. Analise Discriminante Quadratica (ADQ);

4. K-Nearest Neighbors (KNN);

5. Naive Bayes Gaussiano (NBG);

6. Naive Bayes Multinomial (NBM);

7. Support Vector Machine com kernel linear (SVML);
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8. Support Vector Machine com kernel RBF (SVMR);
9. Random Forest (RF);
10. Extra Trees (ET);
Estes classificadores foram escolhidos por representarem uma gama diversa de

algoritmos de previsao, além de estarem disponiveis através da biblioteca scikit-learn.
5.4 COMPARACAO DE DESEMPENHO ENTRE OS CLASSIFICADORES

Esta secdo detalhara a metodologia de comparagdo das métricas propostas entre os

diferentes classificadores.
5.4.1 COMPARACAO EM FUNCAO DA QUANTIDADE DE PARTIDAS IGNORADAS

Através da Equacdo (36), que apresenta o calculo da feature Forma, é possivel
concluir que deve-se ignorar no minimo trés partidas de maneira que a Forma possa ser
calculada a cada nova temporada. Assim, analisou-se a quantidade de partidas ignoradas em
funcao das métricas de desempenho dos classificadores, procurando observar a influéncia da
variacdo das métricas de desempenho em funcdo da quantidade de partidas ignoradas, tanto
com uma configuracdo padrdao dos hiperparametros dos classificadores (configuragao padrao
fornecida pela biblioteca scikit-learn) quanto com uma configuragdo otimizada para cada

meétrica analisada.
5.4.1.1 COMPARACAO COM CONFIGURACAO PADRAO DE HIPERPARAMETROS

Primeiramente comparou-se o desempemho (acurdcia e Fl-score”) dos multiplos
classificadores através do método de validacao cruzada k-fold repetida, adotando-se 10 folds

(k = 10) e 4 repeticdes (N = 4) na divisdo dos dados, totalizando 40 amostras. Além disso,

2 v~ , . e .
Para classes sem previsdes o F'/-score € definido como zero pela biblioteca scikit-learn.
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utilizou-se a configuragao padrao dos hiperparametros dos classificadores, de acordo com a
biblioteca scikit-learn.

Nesta etapa de comparagdo, utilizaram-se as partidas compreendidas no periodo entre
2002/2003 — 2014/2015, totalizando 4940 partidas (13 temporadas). De forma a analisar a
variacao das métricas de interesse em fun¢do da quantidade de partidas ignoradas no inicio de
cada temporada, comparou-se o desempenho dos classificadores ao se ignorar as primeiras 3
partidas (totalizando 4550 partidas analisadas), 10 partidas (totalizando 3640 partidas
analisadas) e 19 partidas (totalizando 2470 partidas analisadas).

De forma a possibilitar a andlise da existéncia de diferengas significativas entre os
desempenhos dos classificadores em fun¢do da quantidade de partidas ignoradas, empregou-

se o teste estatistico de Mann-Whitney.

5.4.1.2 OTIMIZACAO DOS HIPERPARAMETROS DOS CLASSIFICADORES

De forma a encontrar os hiperparametros os quais retornam as maiores métricas
(acurdcia e Fl-score), variaram-se os hiperparametros dos classificadores de forma a
encontrar a maior métrica de interesse, com exce¢ao dos classificadores ADL, ADQ e NBG,
visto que os mesmos ndo apresentam hiperparametros os quais possam ser otimizados. Além
disso, deve-se notar que os classificadores foram otimizados para duas situacdes: acuracia e
Fl-score. Ou seja, existem dois conjuntos de hiperparametros otimizados para cada
classificador os quais otimizam a métrica em questao.

Para otimizagdo do classificador RL, analisou-se o desempenho sem nenhuma
penalizacdo, com a penaliza¢do L1 e com a penalizagdo L2. Além disso, variou-se o valor de
C no intervalo de 1 até 10000, buscando-se o valor maximo das métricas analisadas.

Para otimizagao do classificador SVML, variou-se o hiperparametro C no intervalo de

0.001 até 10000, buscando-se o valor maximo das métricas analisadas.
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Para otimizagao do classificador SVML, variou-se o hiperparametro C no intervalo de
0.001 até 10000, procurando pela convergéncia das métricas analisadas. Ja o hiperparametro vy
foi analisado utilizando-se valores no intervalo 0.00001 até 0.1.

Para otimizacao do classificador KNN, variou-se a quantidade de vizinhos no intervalo
de 1 até 10000, buscando-se o valor maximo das métricas analisadas.

Para otimiza¢ao do classificador NBM, variou-se o valor de a no intervalo de 1 até
10000, buscando-se o valor maximo das métricas analisadas.

Para otimizagao do classificador RF, analisou-se o desempenho ao se utilizar o critério
de Indice Gini e o critério da Entropia para divisdo dos nodos. Além disso, variou-se a
quantidade de features utilizadas em cada nodo no intervalo de 1 até 17 features, buscando-se
o valor maximo das métricas analisadas.

Para otimizacao do classificador ET, analisou-se o desempenho ao se utilizar o critério
de Indice Gini e o critério da Entropia para divisdo dos nodos. Além disso, variou-se o valor

de features no intervalo de 1 até 17, buscando-se o valor méaximo das métricas analisadas.

5.4.1.3 COMPARACAO COM CONFIGURACAO DE HIPERPARAMETROS OTIMIZADOS

Repetiu-se o procedimento descrito na Sec¢do 5.4.1.1 Entretanto, utilizou-se a
configuragdo otimizada dos hiperparametros, descrita na Sec¢ao 5.4.1.2, tanto com relacao a

acuracia quanto ao F'/-score.

5.4.2 SELECAO DE FEATURES

Utilizou-se o algoritmo Random Forest (com 10000 arvores e utilizando o critério de
indice Gini) para analisar a importancia das features para a tarefa de classificagio. O processo
de sele¢do de features foi realizado com base em um processo iterativo, no qual apds o

calculo da medida de relevancia para cada feature, as features com menor importancia sao
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retiradas uma a uma, repetindo-se os processos de validagao e analise dos resultados de forma
a analisar diferentes combinacdes de variaveis e suas relagdes com as métricas de
desempenho dos classificadores. Este processo ndo utilizou validagdo cruzada, utilizando em
vez disso todas as temporadas compreendidas entre a temporada 2002/2003 e 2014/2015
(incluindo ambas as temporadas), totalizando 2470 partidas (ignorou-se as primeiras 19
partidas de cada temporada). Nesta etapa, utilizou-se a configuragdo otimizada dos
hiperparametros dos classificadores, tanto para a acuracia quanto para o F'/-score, utilizando a
respectiva configuragdo, visto que ambas as métricas foram analisadas. Esta etapa foi
executada utilizando validacdo cruzada k-fold repetida com 10 folds (k= 10) e 4 repeti¢des (N

= 4), totalizando 40 amostras por classificador e por quantidade de features utilizada.

5.4.3 DESEMPENHO EM UM CONJUNTO DE DADOS NOVOS

De forma a se observar o comportamento dos classificadores em um conjunto de
dados novos, utilizaram-se as temporadas entre 2002/2003 — 2014/2015 (2470 partidas, visto
que ignoraram-se as primeiras 19 partidas de cada temporada nesta etapa) como conjunto de
dados de treinamento e as temporadas 2015/2016 — 2016/2017 (380 partidas, ignorando-se
também as primeiras 19 partidas de cada temporada) como conjunto de dados de teste. Assim,
esta etapa nao contou com a utilizagao do método de validagao cruzada.

Nesta etapa, gerou-se a matriz de confusdo normalizada das previsoes de cada um dos
classificadores, de forma a analisar as previsdes por classe dos classificadores.

Adicionalmente, observaram-se as métricas Precisdo, F'/-score € Recall por classe.

5.4.4 CRIACAO E AVALIACAO DO DESEMPENHO DE UM CLASSIFICADOR ENSEMBLE

Esta se¢dao detalhard a escolha dos classificadores os quais constituirdo um

classificador ensemble e a metodologia de analise de desempenho do mesmo.
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5.4.4.1 CRIACAO DE UM CLASSIFICADOR ENSEMBLE

De forma a avaliar um classificador ensemble aplicado ao problema proposto,
observou-se o desempenho geral dos classificadores utilizados nas analises anteriores,
selecionando classificadores que apresentaram métricas consideradas satisfatorias (conforme
explicado na Secdo 6.3.4) para constituirem um classificador ensemble baseado no voto da
maioria, sabendo que deve-se escolher classificadores que ndo realizem exatamente o mesmo
tipo de previsdao para as mesmas instancias, visto que isto criaria um viés para a previsao do
classificador ensemble. Os classificadores selecionados utilizaram configura¢do otimizada

(para ambas as métricas, respectivamente).

5.4.4.2 DESEMPENHO DE UM CLASSIFICADOR ENSEMBLE

Repetiram-se os procedimentos detalhados na Secdo 5.4.1.1 para o classificador
ensemble. Adicionalmente, repetiram-se também os procedimentos descritos na Se¢do 5.4.3,
possibilitando a analise das previsdes do classificador ensemble quando confrontado com um

conjunto de dados novos.

5.5 ANALISE ESTATISTICA DOS RESULTADOS

De forma a possibilitar a andlise da existéncia de diferencas significativas entre as
distribuicdes das instancias previstas por diferentes classificadores, empregou-se do teste de
Mann-Whitney, utilizando-se as previsoes realizadas por meio de validagdo cruzada k-fold (k
= 10) repetida (N = 4), totalizando 40 amostras em cada distribui¢cdo utilizada. Para fins de

determinagdo da significancia, utilizou-se um intervalo de confianga de 95% (o = 0.05).
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5.6 DEFINICAO DE BASELINES PARA AVALIACAO

Para avaliar e comparar os resultados obtidos através dos classificadores utilizados
foram estabelecidas baselines. Para a primeira baseline, observou-se a quantidade de partidas
por classe (vitoria do mandante, vitoria do visitante e empate), de forma a utilizar a razao do
numero de instancias da classe majoritaria com relagdo ao total de instancias como uma das
baselines de comparagdo dos algoritmos. Assim, definiu-se como baseline a propor¢do de
vitorias do time mandante. A segunda baseline utilizada foi definida como a proporcao de
vitorias do time com maior ELO. Estas baselines assumem um preditor naive que sempre
retorna como resultado uma vitéria do time mandante ou uma vitéria do time com maior

ELO, respectivamente.
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6 RESULTADOS

Esta secao detalhara os resultados encontrados seguindo a metodologia proposta.

6.1 BASELINES DE AVALIACAO

A proporcao de cada classe no conjunto de dados utilizado para treinamento e
validagdo pode ser observada na Figura 10 - Proporcao de resultados do conjunto de dados

utilizado (Premier League) para treinamento e validagao.

Figura 10 - Proporgédo de resultados do conjunto de dados utilizado (Premier League) para treinamento e
validagdo.
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Assim, a primeira baseline a ser considerada ¢ a hipdtese de sempre classificar o
resultado de uma partida futura como sendo da classe Vitoria (Mandante), visto que esta
classe apresenta uma incidéncia maior quando comparada as demais no conjunto de dados
utilizado (46.56% das instancias). Esta baseline serd denominada baseline Mandante.

A segunda baseline ¢ baseada apenas no ELO. Observaram-se todos os eventos onde o
ELO do time mandante era maior do que o elo do time visitante e, considerando todas as
partidas de todas as temporadas utilizadas pelos classificadores (temporadas 2002/2003 —
2016/2017, incluindo ambas), observou-se que o time com maior ELO saiu vencedor de

50.24% das partidas realizadas. Assim, esta baseline serd denominada baseline ELO.



63
Estes valores reportados para ambas as baselines serao usados como referéncia para
discussdo da avaliacdo da acuracia dos classificadores empregados, a fim de averiguar se a
taxa de acerto obtida com métodos de machine learning supera a taxa de acerto de
classificadores naive, cujas decisdes sdo baseadas exclusivamente no time mandante ou no

time com maior ELO da partida.
6.2 ANALISE DE CORRELACAO DAS FEATURES

Nesta secdo sera detalhada a andlise da correlagdo de Pearson entre as features
utilizadas.

A Figura 11 apresenta a matriz de correlagdo (Pearson) entre as 21 features definidas.

Figura 11 - Matriz de correlacdo (Pearson) entre as features.
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A Tabela 8 apresenta as correlagdes mais expressivas (acima de 0.7) entre as features.

Tabela 8 - Pares de features com as correlagdes de Pearson mais expressivas.

Par de features Correlagdo (Pearson)
(FOM, MGM) 0.978
(FDV, MGSV) 0.977
(FDM, MGSM) 0.977
(FOV, MGV) 0.976
(EGM, PVM) 0.812

(EGV, PVV) 0.803
(FOM, MVM) 0.758
(MGM, MVM) 0.757
(MGV, MVV) 0.733

(FOV, MVWV) 0.725
(EGM, MGM) 0.718
(EGM, FOM) 0.701

Observa-se que as médias de gols sofridos (MGSV e MGSM) e marcados (MGV e
MGM) possuem uma correlagdo proxima de 1 com relacdo a forca defensiva (FDV e FDM) e
ofensiva (FOV e FOM). Assim, optou-se por retirar as for¢as defensivas e ofensivas do

conjunto de features utilizado.

6.3 ANALISE DO DESEMPENHO DOS CLASSIFICADORES

Nesta secdo serd detalhada a analise do desempenho dos classificadores, baseando-se
nas métricas definidas (acuracia e Fl-score) utilizando-se da metodologia de validacao

cruzada k-fold repetida.

6.3.1 DESEMPENHO EM FUNCAO DA QUANTIDADE DE PARTIDAS IGNORADAS

Primeiramente, analisou-se o desempenho dos classificadores variando-se a
quantidade de partidas ignoradas no inicio de cada temporada. Foram testadas e avaliadas trés
variantes: ignorando-se as primeiras 3 partidas, 10 partidas ou 19 partidas, cujos resultados

sdo mostrados na Figura 12, Figura 13 e na Figura 14, respectivamente.



Figura 12 - (a) Acuracia e (b) F'/-score dos classificadores ao se ignorar as primeiras 3 partidas de cada
temporada. A linha azul representa a baseline ELO e a linha verde representa a baseline Mandante.
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Figura 13 - (a) Acuracia e (b) F'/-score dos classificadores ao se ignorar as primeiras 10 partidas de cada
temporada. A linha azul representa a baseline ELO e a linha verde representa a baseline Mandante.
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Figura 14 - (a) Acuracia e (b) FI-score dos classificadores ao se ignorar as primeiras 19 partidas de cada
temporada. A linha azul representa a baseline ELO e a linha verde representa a baseline Mandante.
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A Tabela 9 e a Tabela 10 apresentam os valores numéricos das métricas demonstradas

na Figura 12, Figura 13 e na Figura 14.

Tabela 9 - Acuracia dos classificadores em fungdo da quantidade de partidas utilizadas. O melhor desempenho
médio é destacado em negrito.

Partidas Acuracia Desvio Partidas Acuracia Desvio Partidas Acuracia Desvio

Classificador (3ign.) (Média) Padrdo (10 ign.) (Média) Padrao (19 ign.) (Média) Padrao
] (%) (%) ] (%) (%) ] (%) (%)
RL 4550 52.74 1.48 3640 52.52 2.25 2470 54.08 2.04
ADL 4550 52.39 1.37 3640 52.79 2.50 2470 54.82 2.01
ADQ 4550 43.60 4.34 3640 46.85 2.34 2470 41.92 2.67
KNN 4550 44.33 1.99 3640 44.03 2.19 2470 45.07 2.88
NBG 4550 49.22 1.72 3640 48.74 3.05 2470 50.17 3.16
NBM 4550 50.66 1.80 3640 50.54 3.36 2470 51.14 2.79
SVML 4550 52.38 1.59 3640 52.59 2.39 2470 54.07 2.19
SVMR 4550 45.87 0.96 3640 46.85 0.82 2470 47.58 0.94
RF 4550 46.11 1.87 3640 45.69 1.89 2470 46.83 2.69
ET 4550 46.29 2.03 3640 45.53 2.72 2470 47.29 3.10

Observa-se que o desvio padrdo da maioria dos classificadores tende a aumentar

conforme a quantidade de partidas ignoradas aumenta, exceto para os classificador ADQ e
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SVMR. Os classificadores que apresentaram maior acuracia foram a Andalise Discriminante
Linear (ADL), a Regressao Logistica (RL) e o Support Vector Machine com kernel linear
(SVML). E possivel observar que a acuracia de todos os classificadores, exceto a Analise
Discriminante Quadratica, tendem a aumentar com um aumento na quantidade de partidas
ignoradas. Isto pode ser explicado através do fato de que ao se ignorar uma maior quantidade
de partidas, diversas features apresentam valores que definem de maneira mais proxima da

realidade a qualidade dos times, como por exemplo as médias de gols, o ELO e a forma.

Tabela 10 - F'/-score dos classificadores em fungdo da quantidade de partidas utilizadas. O melhor desempenho
médio por classificador ¢ destacado em negrito.

F1- F1- F1-

i Desvio . Desvio ) Desvio
Classificador Partidas score Padrio Partidas score Padrio Partidas score Padrio
(3ign.) (Média) (%) (10ign.) (Média) (%) (19 ign.) (Média) (%)
(%) (%) (%)

RL 4550 38.10 1.31 3640 37.64 2.10 2470 38.56 2.03
ADL 4550 38.80 1.32 3640 38.80 2.53 2470 39.68 2.14
ADQ 4550 38.15 4.77 3640 42.63 2.33 2470 41.35 2.47
KNN 4550 40.24 2.09 3640 39.47 2.48 2470 39.79 3.13
NBG 4550 41.49 1.59 3640 41.46 2.69 2470 41.71 3.05
NBM 4550 42.69 2.06 3640 42.51 3.00 2470 42.60 2.86
SVML 4550 38.92 1.48 3640 38.26 2.29 2470 38.75 2.14
SVMR 4550 25.45 1.31 3640 25.90 1.51 2470 24.22 1.67

RF 4550 40.38 2.06 3640 40.61 2.45 2470 41.03 2.92

ET 4550 40.85 2.17 3640 39.70 2.82 2470 39.83 2.97

E possivel observar que ndo ha um aumento expressivo do FI-score para nenhum dos
classificadores ao se ignorar uma quantidade maior de partidas no inicio de cada temporada.
O classificador que apresentou o maior F'/-score foi o classificador Naive Bayes Multinomial
(NBM) ao se ignorar trés partidas, porém o classificador Analise Discriminante Quadratica
(ADQ) também apresentou aproximadamente o mesmo valor de F'/-score.

De forma a validar estatisticamente a diferenca entre a distribuicdo dos resultados
obtidos ignorando-se 3 partidas e 19 partidas, empregou-se o teste Mann-Whitney, utilizando-
se como amostras 40 instancias de acuracia média e do F/-score médio de cada configuragao,
obtidos no processo de validagdao cruzada repetida. A Tabela 11 apresenta os resultados do

teste considerando um intervalo de confianca de 5% (a = 0.05).
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Tabela 11 - Resultado do teste de Mann-Whitney com relagdo a significancia da diferenca entre as distribui¢des
das métricas de desempenho. Diferencgas significativas (valor-p < 0.05) séo destacadas em negrito.

Distribuicdo da Distribuicdao do
. valor-p valor-p acuracia F1-score
Classificador (acuracia) (F1-score) significativamente significativamente

diferente diferente
RL 0.0023 0.1371 Sim Nao
ADL 4.67x107 0.0167 Sim Sim
ADQ 0.0005 0.0004 Sim Sim
KNN 0.1090 0.6476 Nao Nao
NBG 0.1543 0.9501 Nao Nao
NBM 0.5832 0.7254 Nao Nao
SVML 0.0009 0.6545 Sim Nao
SVMR 6.22x10"° 0.001 Sim Sim
RF 0.1488 0.6545 Nao Nao
ET 0.049 0.034 Sim Sim

Observa-se que o Fl-score ¢ significativamente alterado pela quantidade de partidas
ignoradas apenas para os classificadores Andlise Discriminante Quadratica (ADQ), Anélise
Discriminante Linear (ADL), Support Vector Machine com kernel RBF (SVMR) e para o
classificador Extra Trees (ET), enquanto que a acurdcia apresenta distribuicdo
significativamente diferente em 6 dentre 10 classificadores. Uma hipdtese para tal
comportamento pode ser baseada no fato de que o ELO possui grande impacto (como sera
demonstrado posteriormente) na tomada de decisdo dos classificadores. Assim, ignorando-se
mais partidas, obtém-se um ELO mais atual e que corresponde mais fielmente a realidade dos
times competidores daquela temporada, o que por sua vez “facilita” a tomada de decisdo de
qual time serd o vencedor, aumentando a acuricia. Porém, este comportamento nao
necessariamente aumentara o F'/-score, visto que nao necessariamente a taxa de acerto por
classe serd aumentada. Ou seja, um classificador pode aumentar sua acuricia sem aumentar
seu F'l-score se o maior numero de acertos se concentrar em uma classe especifica, como a
classe majoritaria, tendo em vista o desbalanceamento de classes existente. Observa-se, em
grande parte dos classificadores onde existe uma diferenca significativa entre as distribui¢des

de acuracia, que a mesma aumentou com um aumento na quantidade de partidas ignoradas.
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6.3.2 OTIMIZACAO DOS HIPERPARAMETROS DOS CLASSIFICADORES

Nesta secao sera detalhada a busca pelos melhores hiperparametros de cada
classificador. Deve-se ter em mente que os classificadores Analise Discriminante Linear
(ADL), Analise Discriminante Quadratica (ADQ) e o classificador Naive Bayes Gaussiano
(NBG) nao possuem hiperparametros que possam ser otimizados e, portanto, ndo serao
incluidos nesta analise.

Tanto a acuréacia quanto o F'/-score foram otimizados ao se utilizar a penalizagao L1
com parametro C = 625 com o classificador Regressao Logistica.

O classificador SVM linear com pardmetro C = 0.1 apresentou maior acurécia. J& o
maior F'/-score foi registrado ao se utilizar C = 10.

O classificador SVM com kernel RBF com pardmetro C =1 ¢ y = 0.0001 apresentou
maior acurdcia. Ja o maior F'/-score foi encontrado utilizando-se C =10 e y = 0.001.

O classificador K-Nearest Neighbors apresentou a maior acurdcia quando definiu-se a
quantidade de vizinhos como 450. J4 para o F/-score, o classificador foi otimizado para uma
quantidade de vizinhos igual a 10.

O classificador Naive Bayes Multinomial apresentou a maior acurcacia com o
parametro de suavizagao o = 1130. O maior F/-score registrado foi alcancado utilizando-se
a=15.

Os hiperparametros que otimizaram a acuracia ao se utilizar o classificador Random
Forest foram a utilizagdo da entropia como critério para avaliagao da qualidade da divisao da
arvore, a utilizagdo de 1000 arvores e a limitagdo do numero maximo de features
consideradas ao se procurar a melhor divisdo como cinco. Ja a otimiza¢do do Fl-score
ocorreu ao se utilizar 1000 arvores, 17 features consideradas em cada divisdao e critério de

indice Gini.
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Os hiperparametros que otimizaram a acuracia ao se utilizar o classificador Extra
Trees foram a utilizagdo do critério de Indice Gini como critério para avaliagdo da qualidade
da divisao de nés da arvore, a utilizagdo de 1000 arvores ¢ a limitagdo do nimero maximo de
features consideradas ao se procurar a melhor divisdo como cinco. J& a otimizacao do FI-
score ocorreu ao se utilizar 1000 arvores, 17 features consideradas em cada divisdo e critério

da entropia.

6.3.3 DESEMPENHO DOS CLASSIFICADORES APOS OTIMIZACAO

A Tabela 12 e a Tabela 13 apresentam acuricia e o FI-score apos otimizagdo. Os
dados apresentados na Tabela 12 foram obtidos ao se utilizar os hiperparametros otimizados
para a acurdcia, enquanto os dados apresentados na Tabela 13 apresentam os resultados

obtidos ao se otimizar os hiperpardmetros com rela¢do ao F'/-score.

Tabela 12 - Acuracia dos classificadores em fungdo da quantidade de partidas utilizadas ap6s otimizagdo dos
classificadores. O melhor desempenho médio por classificador é destacado em negrito.

Partidas Acurdcia Desvio Partidas Acuracia Desvio Partidas Acuracia Desvio

Classificador (3ign.) (Média) Padrdo (10 ign.) (Média) Padrao (19 ign.) (Média) Padrao
] (%) (%) ] (%) (%) ) (%) (%)
RL 4550 52.40 1.44 3640 52.87 2.49 2470 54.73 2.06
ADL 4550 52.39 1.37 3640 52.79 2.50 2470 54.82 2.01
ADQ 4550 43.60 4.34 3640 46.85 2.34 2470 41.92 2.67
KNN 4550 53.20 1.41 3640 53.13 2.05 2470 54.34 1.93
NBG 4550 49.22 1.72 3640 48.74 3.05 2470 50.17 3.16
NBM 4550 52.95 141 3640 52.56 2.18 2470 52.87 1.28
SVML 4550 52.85 1.31 3640 53.06 2.21 2470 54.35 2.12
SVMR 4550 53.09 1.39 3640 53.00 2.07 2470 54.36 2.17
RF 4550 51.42 1.58 3640 50.65 2.24 2470 52.14 2.24
ET 4550 51.69 1.53 3640 50.98 1.98 2470 52.07 2.25

Novamente, observa-se que a maioria dos classificadores, exceto a Andlise
Discriminante Quadratica (ADQ) e o Naive Bayes Multinomial (NBM) apresentaram maior

acuracia média quando as primeiras 19 partidas do campeonato foram ignoradas.
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Tabela 13 - F/-score dos classificadores em fun¢do da quantidade de partidas utilizadas ap6s otimizagdo dos
classificadores. O melhor desempenho médio por classificador é destacado em negrito.

F1- . F1- . F1- .
. Desvio . Desvio . Desvio
Classificador Partidas score Padrio Partidas score Padrio Partidas score Padrio
(3ign.) (Média) (%) (10ign.) (Média) (%) (19 ign.) (Média) (%)
(%) (%) (%)

RL 4550 38.23 1.30 3640 38.23 2.35 2470 39.34 2.13
ADL 4550 38.80 1.32 3640 38.80 2.53 2470 39.68 2.14
ADQ 4550 38.15 4.77 3640 42.63 2.33 2470 41.35 2.47
KNN 4550 40.94 2.07 3640 40.20 2.39 2470 40.09 3.02
NBG 4550 41.49 1.59 3640 41.46 2.69 2470 41.71 3.05
NBM 4550 42.70 2.06 3640 42.48 3.14 2470 42.59 2.85
SVML 4550 38.83 1.67 3640 38.60 2.54 2470 39.12 2.39
SVMR 4550 40.88 2.00 3640 39.66 2.80 2470 40.57 3.13

RF 4550 41.09 1.86 3640 40.33 2.23 2470 40.56 2.82

ET 4550 41.19 1.38 3640 39.56 2.30 2470 40.07 2.68

Novamente observa-se que classificadores ndao apresentaram variagdes expressivas no

Fl-score através da otimizagao dos hiperparametros, apresentando apenas aumento no desvio

padrao conforme diminui-se o total de partidas analisadas.

E possivel analisar o grafico de dispersdo do F'/-score versus a acuracia e os efeitos da

quantidade de partidas ignoradas sobre as métricas analisadas na Figura 15.

Figura 15 - Grafico de dispersdo do F/-score versus acuracia para (a) 3 partidas ignoradas, (b) 10 partidas
ignoradas e (c) 19 partidas ignoradas.
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Observa-se que o classificador Naibe Bayes Multinomial (NBM) apresenta uma
estabilizacdo com relagdo a acurédcia e ao F/-score. Além disso, observa-se que a Analise
Discriminante Quadratica (ADQ) apresenta a maior variagdo dentre os classificadores
analisados, tanto para a acurdcia quanto para o Fl-score. Nota-se que os classificadores
SVMR, KNN, ADL, RL, SVML, ET, RF e NBG apresentam um ganho de acuracia com o
aumento da quantidade de partidas ignoradas de 10 partidas para 19 partidas, enquanto que
esse aumento na acurdcia ndo foi observado ao se aumentar a quantidade de partidas
ignoradas de 3 para 10 partidas.

De forma a validar estatisticamente a diferenca entre a distribuicdo dos resultados
obtidos antes e depois da otimizacdo dos hiperparametros, empregou-se o teste Mann-
Whitney, utilizando-se como amostras 40 instancias de acurdcia média e do F/-score médio
de cada configuracdo. Deve-se notar que foram comparadas apenas as métricas na
configura¢do na qual as primeiras 19 partidas sdo ignoradas, visto que € nesta configuragao
que a acuracia média ¢ maior. Deve-se ter em mente que os classificadores ADL, ADQ e

NBG nao possuem hiperparametros e, portanto, ndo sofreram qualquer otimizagao.

Tabela 14 - Resultado do teste de Mann-Whitney com relagdo a significancia da diferenca entre as distribui¢des
das métricas de desempenho. Diferengas significativas (valor-o < 0.05) sdo destacadas em negrito.

Distribuicao da Distribuicao do

Classificador valor-p valor-p acurdcia F1-score
(acuracia) (F1-score) significativamente significativamente
diferente diferente
RL 0.1514 0.1178 Nao Nao
ADL - - - -
ADQ - - - -
KNN 1.65x10™ 0.7399 Sim N3o
NBG - - - -
NBM 0.0007 0.9577 Sim Nao
SVML 0.6099 0.4329 Nao Nao
SVMR 1.41x10™ 1.43x10™ Sim Sim
RF 2.17x10™ 0.7326 Sim N3o

ET 1.08x10° 1.93x10™* Sim Sim
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Novamente observa-se que apenas dois classificadores apresentaram variagdes
significativas no FI-score através da otimizacdo dos hiperparametros. J4 a acuricia
apresentou distribuigdo significativamente diferente na maioria dos classificadores, exceto na

Regressao Logistica (RL) e no Support Vector Machine com kernel linear (SVML).

6.3.3.1 DESEMPENHO DOS CLASSIFICADORES APOS SELECAO DE FEATURES

Na Figura 16 ¢ possivel observar a importancia de cada feature, estimada com um
classificador Random Forest, ao se ignorar as 3 primeiras partidas de cada temporada, sendo a

importancia definida pelo Indice Gini.

Figura 16 - Importancia das features ao se ignorar as primeiras 3 partidas de cada temporada.
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Na Figura 17 € possivel observar a importancia de cada feature ao se ignorar as 19
primeiras partidas de cada temporada.

Observa-se que a mudanca mais expressiva na importancia das features ao se ignorar
um maior numero de partidas € o aumento da importancia das probabilidades de Poisson de
vitoria do mandante e do visitante, que se tornam tao importantes quanto os ELOs. Porém, em
termos gerais, a importancia das features nao sofre mudangas expressivas com relacdo a

quantidade de partidas analisadas.
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Figura 17 - Importancia das features ao se ignorar as primeiras 19 partidas de cada temporada.
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Observa-se que a mudanca mais expressiva na importancia das features ao se ignorar
um maior numero de partidas ¢ o aumento da importancia das probabilidades de Poisson de
vitoria do mandante e do visitante, que se tornam tao importantes quanto os ELOs. Porém, em
termos gerais, a importancia das features nao sofre mudangas expressivas com relacdo a
quantidade de partidas analisadas.

A Figura 18 apresenta as curvas de acuracia em fun¢do da quantidade de features
utilizadas, sendo que as features estdo ordenadas da mais importante para a menos
importante, de forma decrescente, seguindo a ordem de importancia apresentada na Figura 17.

E possivel observar que a maior variacio registrada ¢ relacionada ao classificador
Andlise Discriminante Quadratica (ADQ), que apresenta uma queda na acuracia média apos a
adicao da quinta feature (Poisson Empate). Observa-se também que os dois classificadores
baseados em arvores de decisdo (Random Forest (RF) e Extra Trees (ET)) apresentam um
aumento na acuracia média conforme mais features sao adicionadas, enquanto que os
classificadores lineares (Analise Discriminante Linear (ADL) e Regressdo Logistica (RL))
apresentam uma acuracia média aproximadamente constante com relacao a adi¢do de features

de menor importancia.
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Figura 18 - Acuracia em fun¢@o da quantidade de features.
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Com relagdo a variagdo do F/-score em fun¢ao da quantidade de features usadas no
treinamento, ¢ possivel observar que ap6s a inclusdao da quinta feature (Empate Poisson), a
variancia do classificador Andlise Discriminante Quadratica (ADQ) aumenta
consideravelmente, sendo que esta caracteristica pode explicar a reducdo da acuricia
observada na curva da Figura 18. Observa-se também que ambos os classificadores baseados
em arvores (Random Forest (RF) e Extra Trees (ET)) apresentam o maior F/-score ao se

utilizar 9 features.

6.3.3.2 DESEMPENHO DOS CLASSIFICADORES EM UM CONJUNTO DE DADOS NOVOS

Na Figura 20 ¢ possivel observar a matriz de confusdo normalizada dos classificadores
ao se utilizar as temporadas compreendidas entre 2002/2003 — 2014/2015 (incluindo ambas)
como dados de treinamento e as temporadas 2015/2016 -2016/2017 como dados de teste,

ignorando as primeiras 19 partidas de cada temporada.



77

Figura 20 - Matriz de confusdo normalizada em fung&o do total de instancias analisadas no conjunto de dados de

teste. As cores mais escuras representam maior incidéncia de instancias previstas corretamente.
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A Tabela 15 sumariza e compara a acuracia obtida por todos os classificadores no
conjunto de dados de teste, enquanto que as tabelas compreendidas entre a Tabela 16 e a
Tabela 25 detalham as métricas (F/-score, precisao e recall) por classe, para cada um dos

classificadores treinados.

Tabela 15 - Acurécia dos classificadores no conjunto de dados de teste.

Classificador Acuracia (%)

RL 54%
ADL 55%
ADQ 42%
KNN 56%
NBG 51%
NBM 53%
SVML 56%
SVMR 55%
RF 53%
ET 55%

Tabela 16 - Métricas por classe do classificador Regressdo Logistica (RL).

Classe F1-score Precisao Recall Instancias
Empate 0.02 0.50 0.01 95
Vitoria M 0.68 0.57 0.84 179
Vitoria V 0.52 0.50 0.55 106
Tabela 17 - Métricas por classe do classificador Analise Discriminante Linear (ADL).
Classe F1-score Precisao Recall Instancias
Empate 0.02 0.50 0.01 95
Vitoria M 0.68 0.56 0.86 179
Vitoria V 0.51 0.51 0.51 106
Tabela 18 - Métricas por classe do classificador Andlise Discriminante Quadratica (ADQ).
Classe F1-score Precisao Recall Instancias
Empate 0.30 0.25 0.37 95
Vitéria M 0.46 0.67 0.35 179
Vitoria V 0.50 0.43 0.59 106
Tabela 19 - Métricas por classe do classificador K-Nearest Neighbors (KNN).
Classe F1-score Precisao Recall Instancias
Empate 0 0 0 95
Vitéria M 0.69 0.55 0.91 179
Vitoria V 0.51 0.57 0.46 106
Tabela 20 - Métricas por classe do classificador Naive Bayes Gaussiano (NBG).
Classe F1-score Precisao Recall Instancias
Empate 0.18 0.32 0.13 95
Vitéria M 0.64 0.64 0.64 179

Vitéria V 0.52 0.43 0.66 106
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Tabela 21 - Métricas por classe do classificador Naive Bayes Multinomial (NBM).

Classe F1-score Precisao Recall Instancias

Empate 0 0 0 95
Vitéria M 0.67 0.52 0.96 179
Vitéria V 0.40 0.62 0.29 106

Tabela 22 - Métricas por classe do classificador Support Vector Machine com kernel linear (SVML).

Classe F1-score Precisao Recall Instancias

Empate 0 0 0 95
Vitéria M 0.69 0.56 0.90 179
Vitéria V 0.52 0.55 0.49 106

Tabela 23 - Métricas por classe do classificador Support Vector Machine com kernel RBF (SVMR).

Classe F1-score Precisao Recall Instancias

Empate 0 0 0 95
Vitéria M 0.69 0.56 0.89 179
Vitéria V 0.52 0.55 0.48 106

Tabela 24 - Métricas por classe do classificador Random Forest (RF).

Classe F1-score Precisao Recall Instancias

Empate 0.04 0.18 0.02 95
Vitéria M 0.68 0.57 0.84 179
Vitéria V 0.47 0.47 0.47 106

Tabela 25 - Métricas por classe do classificador Extra Trees (ET).

Classe F1-score Precisao Recall Instancias

Empate 0.07 0.25 0.04 95
Vitéria M 0.69 0.58 0.84 179
Vitoria V 0.49 0.50 0.49 106

Sabendo que o Recall informa a taxa de verdadeiros positivos, isto ¢, quanto dos
resultados relevantes foram corretamente preditos pelos classificadores, ¢ possivel constatar
que o classificador Analise Discriminante Quadratica (ADQ), por apresentar o maior Recall
para a classe Empate, foi o classificador que melhor recuperou instancias pertencentes a esta
classe. Por outro lado, por ter uma precisao baixa, ¢ possivel que muitas instancias da classe
Vitdéria M ou Vitéria V tenham sido incorretamente classificadas por este classificado como
sendo da classe Empate. O classificador Naive Bayes Gaussiano (NBG), embora nao
apresente Recall compardvel ao da Andlise Discriminante Quadratica (ADQ), também
apresenta um bom nimero de partidas de Empate classificadas como pertencentes esta classe

Empate, o que faz com que o Recall deste classificador seja superior aos dos demais
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classificadores, os quais ndo conseguem recuperar de forma satisfatoria instancias referentes a
empates.

E possivel observar que a grande maioria dos classificadores ndo prevé empates ou
entdo prevé uma quantidade baixa desta instancia. O classificador Analise Discriminante
Quadratica ¢ o classificador que mais prevé empates, porém o mesmo ¢ o que apresenta a
menor acuracia, visto também que este classificador ¢ o que apresenta a menor quantidade de
previsoes com relacdo a classe Vitdria Mandante (classe majoritaria neste contexto). A partir
da andlise deste conjunto de dados novos, observou-se que os classificadores que
apresentaram maior acurdcia foram o Support Vector Machine com kernel linear (SVML),
apresentando 56% de acurécia, K-Nearest Neighbors (KNN), apresentando também 56% de
acuracia. Nota-se que ambos os classificadores que apresentaram a maior acuracia nao
possuem previsdes para a classe Empate. O classificador que prevé instancias como sendo
pertencentes a classe Empate o qual apresentou maior acurécia foi o classificador Extra Trees

(RF), apresentando 55% de acurécia.

6.3.4 DESEMPENHO DE UM CLASSIFICADOR ENSEMBLE

De forma a selecionar classificadores para criar um ensemble, observou-se se as
distribuicdes das instincias previstas pelos classificadores sdo significativamente diferentes
através do teste Mann-Whitney, de forma a se possibilitar a criagdo de um ensemble com
classificadores que nao apresentam a mesma metodologia de previsao, ou seja, classificadores
que nao realizem exatamente a mesma previsdo para as mesmas instancias, visto que este

comportamento pode criar um viés para o classificador ensemble.
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Figura 21 - Valor-p do teste estatistico Mann-Whitney aplicado a distribui¢do das instincias previstas por cada
classificador ao utilizar o conjunto de dados de teste.
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A andlise da existéncia de uma diferenga significativa entre as distribuicdes das
instancias previstas pelos classificadores ¢ realizada de forma a evitar a inclusdo de uma
quantidade elevada de classificadores que nao possuem uma real diferenca em suas previsdes
no ensemble, visto que desta forma ndo ha um ganho real de generalizacao e robustez, criando
um viés na previsdo do classificador ensemble. Na andlise da Figura 21, utilizou-se
novamente o valor-p de 0.05 como limite, sendo que valores menores do que 0.05
possibilitam a rejeicdo da hipotese nula de que ndo existe diferenca significativa entre as
distribuicdes de instancias previstas.

Assim, optou-se pela utilizacdo dos classificadores Regressdo Logistica (RL), Naive
Bayes Multinomial (NBM), Naive Bayes Gaussiano (NBG), K-Nearest Neighbors (KNN),
Extra Trees (ET) e Analise Discriminante Quadratica (ADQ) no ensemble (ENS), utilizando
como ensemble um classificador que decide através da votacdo da maioria a qual classe uma
instancia pertence. Todos os classificadores os quais possuem hiperparametros foram
utilizados de acordo com a configuragdo otimizada dos mesmos, tanto para acuracia quanto

para o F'l-score.
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Primeiramente, repetiu-se a analise realizada na Se¢do 6.3.3 (apenas para o
classificador ensemble). Os resultados podem ser observados na Tabela 26 e na
Tabela 27, podendo-se também comparar o desempenho do classificador ensemble com as
métricas ja obtidas dos demais classificadores, as quais foram repetidas de forma a facilitar

esta comparagao.

Tabela 26 - Acuracia dos classificadores em fung@o da quantidade de partidas utilizadas apos otimizagdo dos
classificadores. O melhor desempenho médio por classificador é destacado em negrito.

Partidas Acurdcia Desvio Partidas Acuracia Desvio Partidas Acuracia Desvio

Classificador (3ign.) (Média) Padrdo (10 ign.) (Média) Padrao (19 ign.) (Média) Padrao
] (%) (%) ] (%) (%) ] (%) (%)
RL 4550 52.40 1.44 3640 52.87 2.49 2470 54.73 2.06
ADL 4550 52.39 1.37 3640 52.79 2.50 2470 54.82 2.01
ADQ 4550 43.60 4.34 3640 46.85 2.34 2470 41.92 2.67
KNN 4550 53.20 1.41 3640 53.13 2.05 2470 54.34 1.93
NBG 4550 49.22 1.72 3640 48.74 3.05 2470 50.17 3.16
NBM 4550 52.95 141 3640 52.56 2.18 2470 52.87 1.28
SVML 4550 52.85 1.31 3640 53.06 2.21 2470 54.35 2.12
SVMR 4550 53.09 1.39 3640 53.00 2.07 2470 54.36 2.17
RF 4550 51.42 1.58 3640 50.65 2.24 2470 52.14 2.24
ET 4550 51.69 1.53 3640 50.98 1.98 2470 52.07 2.25
ENS 4550 52.51 1.32 3640 52.94 2.20 2470 54.51 2.04

Tabela 27 - Fl-score dos classificadores em fungdo da quantidade de partidas utilizadas apds otimizagdo dos
classificadores. O melhor desempenho médio por classificador é destacado em negrito.

F1- . F1- . F1- .
. Desvio . Desvio . Desvio
Classificador Partidas score Padrio Partidas score Padrio Partidas score Padrio
(3ign.) (Média) (%) (10ign.) (Média) (%) (19 ign.) (Média) (%)
(%) (%) (%)

RL 4550 38.23 1.30 3640 38.23 2.35 2470 39.34 2.13
ADL 4550 38.80 1.32 3640 38.80 2.53 2470 39.68 2.14
ADQ 4550 38.15 4,77 3640 42.63 2.33 2470 41.35 2.47
KNN 4550 40.94 2.07 3640 40.20 2.39 2470 40.09 3.02
NBG 4550 41.49 1.59 3640 41.46 2.69 2470 41.71 3.05
NBM 4550 42.70 2.06 3640 42.48 3.14 2470 42.59 2.85
SVML 4550 38.83 1.67 3640 38.60 2.54 2470 39.12 2.39
SVMR 4550 40.88 2.00 3640 39.66 2.80 2470 40.57 3.13

RF 4550 41.09 1.86 3640 40.33 2.23 2470 40.56 2.82

ET 4550 41.19 1.38 3640 39.56 2.30 2470 40.07 2.68
ENS 4550 41.48 1.85 3640 40.09 3.00 2470 41.41 3.07

Observa-se que o classificador ensemble apresenta desempenho comparavel ao dos

classificadores com melhores métricas, tanto com relacdo a acuracia quanto ao F'/-score.
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A Figura 22 apresenta a matriz de confusdao do classificador ensemble ao analisar o
conjunto de dados de teste, ou seja, ao analisar um conjunto de dados novos, seguindo a

analise realizada na Secao 6.3.3.2.

Figura 22 - Matriz de confusdo do classificador ensemble ao analisar o conjunto de dados de teste.
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As demais métricas obtidas para classificacdo das instancias no conjunto de teste sdo

apresentadas na Tabela 28.

Tabela 28 - Métricas por classe do classificador Ensemble (ENS).

Classe F1-score Precisao Recall Instancias

Empate 0.04 0.5 0.02 95
Vitéria M 0.69 0.57 0.88 179
Vitoria V 0.54 0.56 0.53 106

Observa-se que o classificador ensemble apresenta acuracia de 57%, superior a
acuracia dos classificadores K-Nearest Neighbors (KNN) e Support Vector Machine com
kernel linear (SVML), sendo que ambos apresentaram acuracia de 56% ao analisar 0 mesmo
conjunto de dados Ainda que o classificador ensemble nao tenha uma boa capacidade de
recuperar corretamente uma propor¢ao satisfatoria de exemplos da classe Empate, ele tem
uma precisdo mais equilibrada entre as trés classes, errando menos a previsdo de exemplos

classificados como Empate.
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6.3.4.1 COMPARACAO COM A LITERATURA

A Tabela 29 apresenta uma comparagao entre os resultados obtidos neste trabalho com

os resultados utilizados na literatura referenciada.

Tabela 29 - Resumo dos métodos e resultados encontrados pelos autores estudados e resumo dos resultados
encontrados neste trabalho.

Autor Método Partidas Acuracia (%)
SVM Linear 760 51
One-vs-all SGD 760 52
One-vs-all SGD 342 51
(ULMER; FERNANDEZ, 2013) One-vs-all SGD 266 49
One-vs-all SGD 190 48
One-vs-all SGD 114 49
SVM RBF 760 48
Random Forest 760 50
(JOSEPH; FENTON; NEIL, 2006) Rede Bayesiana Expert 114 59
Rede LVQ + BP 153 52
(CHENG et al., 2003) ELO classico 153 47
Razdo entre gols 153 49
MLE 190 56
(TRINDADE, 2013) MP 190 54
RL (validagdo cruzada) 2470 54.73
ADL (validagdo cruzada) 2470 54.82
KNN (valida¢do cruzada) 2470 54.34
SVML (validagdo cruzada) 2470 54.35
(SCHNEIDER, 2018) SVMR (validacdo cruzada) 2470 54.36
ENS (validacdo cruzada) 2470 54.51
RL 760 54
ADL 760 55
KNN 760 56
SVML 760 56
SVMR 760 55
ENS 760 57

E possivel observar que a analise realizada por Joseph, Fenton e Neil (2006) ainda
apresenta a maior acurdcia registrada na literatura estudada. Porém, deve-se ter em mente de
que o trabalho realizado pelos autores analisa apenas um time, permitindo uma analise mais
particular das features de interesse quando comparada a andlise de um campeonato com
dezenas de times ao longo dos anos. Observa-se que o desempenho do classificador ensemble

na etapa de testes apresentou acuracia maior do que a observada nos demais trabalhos da
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literatura. Além disso, observa-se que diversos classificadores apresentaram acuracia de 56%,

comparavel a maior acurécia registrada na literatura para analises de campeonatos.
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7 CONCLUSAO

Através da analise de desempenho de distintos classificadores utilizando validagao
cruzada, foi possivel observar que os classificadores que apresentam a maior acuracia média
foram a Regressdo Logistica (54.73% =+ 2.06%), a Analise Discriminante Linear (54.82% +
2.01), Support Vector Machine, tanto com o kernel linear (54.35% =+ 2.12%) quanto com o
kernel RBF (54.36% + 2.24), e o classificador K-Nearest Neighbors (54.34% = 1.93%), sendo
que todos estes valores de acuradcia média foram obtidos ao se ignorar as primeiras 19 partidas
de cada temporada.

Entretanto, com base na andlise da matriz de confusdo gerada a partir da previsdo
realizada em um conjunto de dados de teste, observou-se que estes classificadores nao
apresentaram previsoes de instancias como pertencentes a classe Empate, o que esta de acordo
com resultados encontrados na literatura relacionada. Além disso, ao se observar as
distribuicdes de previsdo das instancias do conjunto de dados de teste, foi possivel constatar
que as mesmas, em sua grande maioria, nao sao significativamente diferentes, o que embasa a
conclusdo de que a acuricia elevada destes classificadores esta baseada nas mesmas
premissas. Sabendo que estes classificadores possuem um viés para a previsao de vitorias do
mandante ou do visitante € possivel concluir que o aumento da acurécia a partir do aumento
da quantidade de partidas ignoradas estd ligado ao fato de que ao se ignorar uma quantidade
maior de partidas, os classificadores possuem informacgdes mais refinadas para determinar
qual o time mais qualificado e, portanto, defini-lo como o vencedor da partida em questao.

O classificador o qual apresentou maior F'/-score na analise com cross-validation foi a
Analise Discriminante Quadratica (42.63% =+ 2.33%), devido em parte ao fato de que este
classificador ¢ o que mais preve instancias como sendo pertencentes a classe Empate, o que o

coloca a frente dos demais classificadores ao se analisar o FI-score. Porém, o mesmo
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apresenta a menor acuracia entre todos os classificadores observados (42.63% =+ 2.33%),
demonstrando o comportamento detalhado pelo Teorema No-Free-Lunch.

Através da criacdo de um classificador ensemble com classificadores que possuem
distribuicdes de previsdes de instancias significativamente diferentes observou-se uma
acuracia média comparavel aos maiores valores de acurdcia observados pelos classificadores
individuais. A mesma conclusdo pode ser feita com relagdo ao F/-score. Ao se observar a
matriz de confusdo gerada através da andlise de um conjunto de dados de teste constatou-se
que a acurdcia do classificador ensemble foi 1% maior (57%) do que a constatada nos
classificadores individuais (56% - SVML e KNN). Assim, a utilizacdo de um ensemble de
classificadores pode apresentar-se como uma alternativa viavel para aumentar a robustez e
capacidade de generalizacdo de um modelo de previsdes, visto que o classificador ensemble
apresentou resultados comparaveis aos encontrados na literatura.

Para trabalhos futuros, indica-se o estudo do aumento da incidéncia de previsdes para
a classe empate, sabendo que este problema estd conectado ao desbalango de classes
proveniente da propria natureza do esporte analisado, visto que empates sao os resultados com
menor incidéncia na Premier League. Sugere-se o estudo da otimiza¢do de um classificador
especifico para aumento das instancias previstas como Empate, adicionando-o ao ensemble de
classificadores de forma a aumentar a capacidade de generalizagao do modelo. Além disso,
sugere-se também o estudo de features que melhor descrevam partidas que possivelmente
terminem em empate, visto que o ELO, sendo a feature de maior importancia, descreve de
forma mais adequada vitorias e derrotas. O estudo da incidéncia de empates de acordo com a
posicdo da tabela da temporada atual ¢ um exemplo de feature que poderia descrever times

com tendéncia a empatar.
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