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“Sometimes there’s beauty in the tough words— it’s all in how you read them.”
- Jennifer Niven, All the Bright Places
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REsuMO

A andlise de partidas de futebol a partir de dados tabulares de eventos é amplamente utilizada, a
partir desses dados é possivel calcular nlimero de passes certos, passes errados, quantidade de gols,
quantidade de faltas, entre outros. Entretanto, tais métricas descritivas apresentam limita¢des quando
o objetivo é comparar, de forma sistematica, padrGes de jogo entre equipes, dado o cardter sequencial
e contextual desses registros. Neste trabalho, propde-se uma metodologia que integra Processa-
mento de Linguagem Natural (NLP) e teoria dos grafos para transformar dados evento-a-evento em
representacdes textuais e relacionais, permitindo extrair assinaturas do campeonato e quantificar simi-
laridades entre os clubes. Inicialmente, os eventos sdo convertidos em um corpus textual por meio de
templates (data-to-text generation), a partir do qual sdo obtidas representa¢des vetoriais com modelos
de linguagem, com énfase em embeddings derivados do GloVe (Global Vectors for Word Representa-
tion) e BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers). Medidas de proximidade
baseadas em similaridade de cosseno sdo exploradas, com apoio de reducdo de dimensionalidade
via UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection) e procedimentos de agrupamento via
HDBSCAN (Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) para inspegdo
do espaco de representacoes. Em seguida, cada equipe é modelada como uma rede nao direcionada
e ponderada, em que nds representam jogadores e arestas codificam a similaridade entre vetores as-
sociados aos atletas, com filtragem por backbone para reduzir densidade e favorecer interpretacdo. A
anélise das redes inclui métricas de centralidade para identificar jogadores estruturalmente relevantes,
e a comparacdo global entre equipes é realizada via descritor espectral NetLSD, seguido de distancias
entre assinaturas e agrupamento hierdrquico. Os resultados indicam agrupamentos consistentes en-
tre equipes e casos singulares, sugerindo que a abordagem captura regularidades compativeis com
diferentes formas de organizacdo coletiva em campo.

Palavras-chave: Futebol; Processamento de Linguagem Natural; GloVe; BERT; Embeddings;
Grafos; NetLSD.



ABSTRACT

Soccer match analysis based on tabular event data is widely used, as this data enable the calcu-
lation of metrics such as successful passes, unsuccessful passes, number of goals, number of fouls,
among others. However, such descriptive metrics present limitations when the objective is to sys-
tematically compare gameplay patterns across teams, given the sequential and contextual nature of
these records. This study proposes a methodology that integrates Natural Language Processing (NLP)
and graph theory to transform event-by-event data into textual and relational representations, ena-
bling the extraction of league signatures and the quantification of similarities among clubs. Initially,
events are converted into a textual corpus through templates (data-to-text generation), from which
vector representations are obtained using language models, with emphasis on embeddings derived
from GloVe (Global Vectors for Word Representation) and BERT (Bidirectional Encoder Represen-
tations from Transformers). Proximity measures based on cosine similarity are explored, supported
by dimensionality reduction through UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection) and
clustering procedures using HDBSCAN (Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications
with Noise) to inspect the representation space. Subsequently, each team is modeled as an undirected
weighted network, in which nodes represent players and edges encode the similarity between vectors
associated with athletes, with backbone filtering applied to reduce network density and improve in-
terpretability. Network analysis includes centrality measures to identify structurally relevant players,
while the global comparison between teams is performed using the NetLSD spectral descriptor, fol-
lowed by distances between signatures and hierarchical clustering. The results indicate consistent
grouping patterns among teams as well as singular cases, suggesting that the proposed approach
captures regularities compatible with different forms of collective organization on the field.

Keywords: Football; Natural Language Processing; GloVe; BERT; Embeddings; Graphs; Ne-
tLSD.
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CApPiTULO 1

INTRODUCAO

O futebol é um dos esportes mais populares do mundo e reline uma ampla e dedicada base de
torcedores, admiradores e simpatizantes em diferentes contextos. Sua relevancia ultrapassa as quatro
linhas do campo, manifestando-se também em dimensGes econdmicas e sociais. A magnitude dessa
indlstria pode ser observada na geracdo de receitas oriundas de muiltiplas fontes. De acordo com
a Revisdo Anual das Financas do Futebol 2023 da Deloitte, a temporada de 2021/2022 das ligas
europeias atingiu um recorde de receita de €29.5 bilhdes. Entre as principais fontes de renda dos
clubes, destacam-se os direitos de transmissdo, a venda de ingressos e os patrocinios (Deloitte's
Sports Business Group, 2023). Além do impacto direto no mercado esportivo, o futebol também
se relaciona a mobilizacdo de fluxos econdmicos em regides que sediam partidas e eventos de grande
porte, incluindo efeitos associados ao turismo e ao consumo local (Tobar and Ramshaw, 2022; Oliveira
et al., 2021).

Nesse contexto, a modelagem de dados de futebol é relevante por permitir uma compreens3do mais
profunda do jogo, apoiando andlises que vdo além de medidas tradicionais e observagdes estritamente
descritivas. A disponibilidade de dados associados a partidas, equipes e jogadores possibilita a extracdo
de evidéncias sobre desempenho coletivo e individual, padroes de jogo e estratégias adotadas ao longo
do tempo, com aplicagdes em diferentes frentes da andlise esportiva (Pantzalis and Tjortjis, 2020; Li
et al., 2020; Yi et al., 2020, 2019; Teixeira et al., 2021).

Nos estdgios iniciais, a andlise de dados no futebol baseava-se majoritariamente no registro de
eventos discretos ocorridos durante as partidas, como gols, chutes e passes, conhecidos como event
data. A expansdo dessa area foi fortemente influenciada por metodologias desenvolvidas em outros
esportes, como beisebol, futebol americano e basquete (Ferndndez, 2021). Paralelamente, os avancos
em capacidade computacional e armazenamento de dados viabilizaram o uso de modelos mais sofisti-
cados, ampliando as possibilidades de avaliacdo técnica de jogadores, analise da dindmica das partidas
e previsdo de resultados (Spearman, 2018). Ainda assim, abordagens tradicionais baseadas exclusiva-
mente em estruturas tabulares e em agregacdes podem ter dificuldade em capturar relagdes complexas
e contextuais inerentes ao jogo, especialmente quando o interesse estd em padroes dependentes de
sequéncia, coocorréncia de a¢des e interacdo entre jogadores ao longo do tempo (Mendes-Neves et al.,
2024b).

Nos dltimos anos, o Processamento de Linguagem Natural (NLP) consolidou-se como um campo
central na andlise de dados textuais e sequenciais, com avan¢os impulsionados por novas formas
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de representacdo de linguagem. Um marco relevante nesse processo foi a adocdo de representacoes
distribuidas (Bengio et al., 2003), nas quais palavras e unidades linguisticas sdo mapeadas para vetores
em espacos de alta dimens3o, permitindo que similaridades geométricas reflitam padrdes de uso e
associagdo. Entre essas abordagens, métodos como o GloVe (Global Vectors for Word Representation)
estimam vetores a partir de estatisticas globais de coocorréncia, resultando em embeddings estaticos
que sintetizam regularidades do corpus (Pennington et al., 2014). Apesar de Uteis como ponto de
partida, embeddings estaticos atribuem uma Unica representacdo para cada token, o que limita a
captura de polissemia e de variacdes de sentido condicionadas ao contexto.

A partir dessa limitacdo, abordagens contextualizadas passaram a ocupar papel central no estado
da arte. Modelos baseados em arquiteturas Transformer introduziram mecanismos de aten¢ao capazes
de incorporar dependéncias de longo alcance e representar tokens de acordo com o contexto em que
aparecem (Vaswani et al., 2017). Nesse cenario, o BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers) tornou-se uma referéncia ao propor um pré-treinamento bidirecional baseado em
modelagem mascarada, permitindo obter embeddings contextualizados que se adaptam ao uso local
da linguagem e podem ser explorados em diferentes tarefas (Devlin et al., 2019). De forma geral, tais
modelos ampliaram a capacidade de modelar relacGes semanticas e estruturais em sequéncias, mas
também introduziram desafios metodoldgicos relevantes, como o limite de comprimento de entrada e
a necessidade de decisGes sobre segmentacdo e interpretacdo de representacSes em diferentes niveis.

No contexto do futebol, técnicas de Processamento de Linguagem Natural tém sido exploradas em
diferentes frentes. Uma primeira linha de pesquisa concentra-se na geragdo automatica de textos a
partir de dados estruturados das partidas, como a producdo de comentarios e descri¢bes de jogos com
base em sequéncias de eventos (Taniguchi et al., 2019), bem como no desenvolvimento de plataformas
voltadas a geragdo de resumos textuais a partir de estatisticas de jogo (Fernandes et al., 2024).

Em paralelo, observa-se um movimento mais recente que busca aproximar a modelagem de partidas
da légica de “linguagem”, tratando eventos esportivos como unidades anilogas a tokens e adotando
objetivos inspirados em modelos de linguagem para capturar dependéncias temporais e contextu-
ais (Mendes-Neves et al., 2024b,a; Romero et al., 2026). Nesse sentido, o modelo RisingBALLER
(Adjileye, 2024) propde um arcabouco baseado em transformers treinado sobre dados de eventos da
StatsBomb, no qual as representacdes dos jogadores sdo aprendidas de forma contextualizada, levando
em conta simultaneamente os elencos em campo, as estatisticas da partida, as posicoes e as equipes.
O modelo é pré-treinado por meio de uma tarefa auto-supervisionada de predicdo de jogadores e
avaliado em tarefas downstream, como a previsdo de estatisticas da préxima partida.

Outra linha relacionada, embora conceitualmente distinta, é explorada por Horton and Lucey
(2025), que propdem um modelo baseado em transformers axiais para realizar previsdes em tempo
real dos totais de miiltiplas acdes em partidas de futebol, em niveis de jogador, equipe e jogo. O método
utiliza um conjunto de 12 estatisticas de a¢des da partida: gols, assisténcias, finalizagdes, passes certos
e errados, escanteios, desarmes, faltas, cartdes e gols sofridos; combinadas com contagens acumuladas
do estado do jogo (tempo, placar e tipo de evento) e estatisticas histéricas pré-jogo que representam
a forca de jogadores e equipes.

Em um dominio distinto, Zhang and Yang (2025) introduzem o Football Transformer (FoT), um
modelo baseado em transformers no contexto de visdo computacional. Nesse caso, o método opera
sobre mapas de caracteristicas espaciais extraidos de imagens RGB por meio de Vision Transformers,
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com o objetivo de realizar deteccdo de objetos em tempo real. Diferentemente de abordagens inspi-
radas em NLP, o FoT n3o modela eventos esportivos como sequéncias simbdlicas nem utiliza tokens
ou dependéncias semanticas linguisticas, mas sim relagdes espaciais e visuais continuas entre pixels e
regides da imagem.

De forma semelhante, o trabalho de Capellera et al. (2024) propde o FootBots, um modelo baseado
em Transformers para a predicdo de trajetérias de jogadores e da bola, que atua diretamente sobre
trajetdrias espaco-temporais continuas e interagdes entre agentes. Apesar de empregar a arquitetura
Transformer, o FootBots também n3o trata os dados como texto, operando exclusivamente sobre
coordenadas espaciais e rétulos de agentes, sem qualquer nogcao de semantica linguistica.

Em conjunto, esses trabalhos sugerem que modelagens sequenciais e contextuais, baseadas em
mecanismos de atencdo, oferecem uma alternativa promissora e escaldvel as representacées manuais
e as estatisticas agregadas fixas tradicionalmente utilizadas na andlise de futebol. Essas abordagens
reforcam a ideia de que representagdes sequenciais podem preservar informacgdes relevantes que tendem
a se perder quando os dados sdo analisados exclusivamente por meio de agregacdes tabulares.

Apesar do avango nessas técnicas e do crescente interesse por abordagens orientadas a dados no
futebol, bases detalhadas de eventos ainda s3o, em grande medida, produzidas e comercializadas por
fornecedores privados (e.g., Opta, Wyscout, StatsBomb), o que restringe o acesso amplo a informagdes
essenciais para andlises independentes e reprodutiveis (Pappalardo et al., 2019). Mesmo quando
versOes abertas sdo disponibilizadas, elas tendem a representar excecOes em relacdo a base de dados
mais completa utilizada na pratica profissional (Pappalardo et al., 2019).

Por fim, além das representacdes estritamente textuais, o futebol também pode ser descrito como
um sistema relacional, no qual interacdes entre jogadores e eventos induzem estruturas em rede.
Assim, abordagens baseadas em grafos tém sido utilizadas para complementar anélises centradas em
sequéncia, permitindo estudar propriedades estruturais de equipes e partidas, além de capturar padroes
ndo observaveis por métricas individuais (Buldd et al., 2018). Nesse contexto, descritores espectrais
fornecem uma forma de sumarizar propriedades globais do grafo em diferentes escalas. O NetLSD
(Network Laplacian Spectral Descriptor), por exemplo, propde uma assinatura multiescala baseada
no espectro do grafo, adequada para tarefas de comparagdo e similaridade estrutural (Tsitsulin et al.,
2018).

Dessa forma, a combinacdo de embeddings estéticos, que capturam regularidades globais de co-
ocorréncia (e.g., GloVe), com embeddings contextualizados, capazes de incorporar dependéncias de
contexto ao longo de sequéncias (e.g., BERT), e com descritores estruturais de grafos, que sumarizam
propriedades globais em miiltiplas escalas (e.g., NetLSD), oferece um arcabougo consistente para ex-
plorar o futebol como um sistema complexo, no qual texto, sequéncia e relacdes estruturais podem ser
analisados de maneira integrada (Pennington et al., 2014; Devlin et al., 2019; Tsitsulin et al., 2018).

Objetivo

Objetivo Geral

Desenvolver e aplicar uma metodologia estatistica que transforme dados tabulares de eventos de
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futebol em representacdes textuais e vetoriais, combinando técnicas de NLP e anilise de grafos para
caracterizar padroes de jogo comparaveis entre equipes.

Objetivos Especificos

Converter os dados tabulares de partidas em texto (corpus) por meio de templates, permi-

tindo o uso de modelos de linguagem na andlise de sequéncias de eventos.

e Gerar representacoes vetoriais para o corpus por meio de embeddings e, quando necessario,
agregar representacoes para viabilizar comparag¢des.

e Explorar a organizacao das representacoes em baixa dimensao utilizando UMAP e destacar
estruturas locais por meio de agrupamento via HDBSCAN, com foco na andlise de partidas.

e Construir, para cada equipe, uma rede nao direcionada e ponderada em que os nds
representam jogadores e os pesos das arestas sdo definidos pela similaridade de cosseno entre
0s vetores associados aos atletas.

¢ lIdentificar jogadores-chave em cada equipe usando métricas de centralidade na rede de si-
milaridade, como o grau ponderado (strength) e a centralidade de intermediagdo (betweenness),
interpretando-as como papéis complementares.

o Comparar estruturalmente as equipes por meio de distancias baseadas em NetLSD, cons-
truindo uma matriz de similaridades e aplicando agrupamento hierdrquico para obter grupos de
clubes com padroes estruturais semelhantes.

Suporte computacional

As andlises foram realizadas no Python versdo 3.11.5 e no R versdo 4.2.2.

Organizagdo do trabalho

Esta dissertacdo estd organizada em seis capitulos. No Capitulo 2 é apresentada a fundamentacio
tedrica relacionada ao Processamento de Linguagem Natural, contemplando sua evolugao histérica,
as principais abordagens de andlise textual e técnicas associadas, bem como a descricdo dos modelos
GloVe e BERT. Ainda nesse capitulo, sdo discutidas estratégias para representac3do e visualizacdo de
embeddings, com destaque para o UMAP, a similaridade de cosseno como medida de proximidade
e o HDBSCAN como alternativa de agrupamento. No Capitulo 3, sdo apresentados os fundamentos
da Teoria dos Grafos e da anilise espectral de redes, incluindo o Laplaciano do grafo e métodos
de comparacdo estrutural, com énfase no descritor espectral NetLSD, adotado para comparar redes,
potencialmente de tamanhos distintos, no contexto desta dissertacdo. No Capitulo 4 é detalhada
a metodologia proposta, abrangendo a preparacdo dos dados, a construcdo do corpus a partir de
eventos de jogo, a extracdo e anadlise de embeddings e a construgdo das redes de jogadores baseadas
em similaridade, bem como as estratégias de comparac3o e agrupamento entre equipes. O Capitulo 5
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apresenta os resultados obtidos, juntamente com sua andlise e discussdo, incluindo visualizag¢des,
medidas de similaridade e interpretacdes dos padrdes encontrados. Por fim, o Capitulo 6 retne as
conclusdes do trabalho, além de limitacGes, contribuicdes e perspectivas para trabalhos futuros.

Convengoes de notacao

Esta dissertagdo utiliza notag3o definida localmente por capitulo e/ou subsecdo. Em particular, alguns
simbolos podem aparecer em mais de um contexto com significados distintos (por exemplo, w em
modelos de embeddings como GloVe e em modelos do tipo transformer; ou d(-,-) em procedimentos
de redugdo de dimensionalidade, medidas de distancia e constru¢do/anélise de grafos). Essa escolha
foi adotada por alinhar a escrita as convencbes mais recorrentes em cada drea e para favorecer a
interpretacdo. Em todos os casos, as varidveis e funcdes sdo explicitamente definidas no ponto em

que sao utilizadas.



CAPITULO 2

PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM
NATURAL

Neste capitulo, é apresentada inicialmente uma revisdo sobre Processamento de Linguagem Natu-
ral (NLP), contemplando sua histdria e evolugdo desde os primeiros sistemas baseados em regras até
as abordagens modernas. Em seguida, é discutido o conceito de andlise textual, com detalhamento das
diferentes abordagens existentes, suas quatro categorias e as principais técnicas associadas a cada uma
delas. Nesse contexto, sdo apresentados os modelos de linguagem GloVe (Vetores Globais para Re-
presentac¢des de Palavras, do inglés Global Vectors for Word Representation) e BERT (Representagdes
de Codificador Bidirecional de Transformadores, do inglés Bidirectional Encoder Representations from
Transformers), baseado na arquitetura Transformers, ambos adotados como referéncia metodoldgica
nesta dissertacao. Além disso, serdo abordadas secOes relativas a visualizacao de embeddings, com
destaque para a técnica de redugdo de dimensionalidade UMAP (Uniform Manifold Approximation
and Projection) e para a nogdo de similaridade de cosseno como medida de proximidade entre re-
presentacdes vetoriais. Por fim, serd apresentado o HDBSCAN (Hierarchical Density-Based Spatial
Clustering of Applications with Noise) como alternativa para o agrupamento de palavras.

2.1 A historia do Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (NLP) é um campo da ciéncia da computac3o e linguistica,
comumente associado a uma subarea da inteligéncia artificial (IA) cuja énfase estd nas interagdes entre
computadores e a linguagem humana. Em NLP, as técnicas s3o desenvolvidas com o objetivo de que
o computador entenda os comandos em linguagem natural e atue de acordo com essas informagdes
(Kumar, 2013).

O NLP surgiu no cendrio das primeiras investigacdes em |A, cujo propdsito era habilitar as maquinas
a entender e produzir a linguagem humana de forma relevante. Frequentemente, o inicio do NLP estd
ligado ao artigo seminal de Alan Turing, “Computing Machinery and Intelligence” (Turing, 1950).
Neste estudo, Turing sugeriu o que hoje é conhecido como o Teste de Turing, que avaliava a
habilidade de uma mdquina de demonstrar comportamento que se assemelha ao de um humano
durante uma conversa natural.

Na década de 1950 e inicio da década de 1960, os primeiros esforcos no campo estavam mais
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focados na traducao automatica, quando havia grande interesse em traduzir textos técnicos entre
idiomas, especialmente entre o inglés e o russo. Os primeiros experimentos marcaram o inicio da
aplicacdo de computadores as ciéncias da linguagem e a traducdo automatica, embora uma das
tarefas mais desafiadoras no NLP fosse a primeira aplicagdo ndo digital dos computadores, concebida
como uma tecnologia de guerra para fornecer tradugGes em massa para os propositos estratégicos da
Guerra Fria (Léon, 2014).

O experimento de Georgetown em 1954 foi capaz de realizar a tradugdo automdtica de mais de
60 frases do russo para o inglés. Apesar do entusiasmo inicial, com muitas previsdes de progressos
iminentes e sistemas operando totalmente automatizados em alguns anos, a complexidade inerente
aos desafios linguisticos comecou a se tornar mais evidente. Esses sistemas iniciais de tradugdo eram
bastante limitados, operando com um vocabuldrio restrito e incapazes de lidar com a ambiguidade da
linguagem natural, por exemplo. Essas limita¢cdes resultaram no famoso relatério ALPAC (do inglés
Automatic Language Processing Advisory Committee), que concluiu que a tradugdo automdtica era
mais lenta, menos precisa e mais cara do que a traducdo humana, o que levou ao desaceleramento
dos investimentos em tradug¢do automdtica nos Estados Unidos (Hutchins, 1995).

Durante as décadas de 1960 e 1970, diversos sistemas de NLP foram desenvolvidos, como por
exemplo o SHRDLU (Winograd, 1972), um sistema que compreendia comandos simples, como res-
ponder perguntas e executar ordens, com um vocabulario restrito conhecido como “mundos de blocos”
(do inglés block worlds), e o ELIZA (Weizenbaum, 1966), o primeiro programa de NLP desenvolvido,
um chatbot que simulava um psicoterapeuta. Nos anos 1970, foi introduzido o conceito de ontologias
conceituais, que organizavam o conhecimento em redes de conceitos e relagdes, permitindo que os
computadores processassem e entendessem informagdes de forma mais préxima do raciocinio humano.
Sistemas como o MARGIE (Schank, 1975) e o SAM (Cullingford, 1977) sdo exemplos.

Até os anos 1980, os sistemas de processamento de linguagem natural dependiam de regras ma-
nuais, mas, a partir do final da década, os algoritmos de aprendizado de maquina comecaram a
transformar essa drea. Os anos de 1990 trouxeram uma transicdo significativa para métodos es-
tatisticos no processamento de linguagem natural, impulsionada pela crescente disponibilidade de
grandes corpora de dados textuais digitais e pelo avango nas técnicas computacionais. Conforme
discutido por Church and Mercer (1993), essa transformagdo foi possivel gracas a implementagdo de
modelos probabilisticos, fundamentados na teoria da informacio, que permitiram ao NLP lidar com a
variabilidade e a incerteza inerentes a linguagem humana.

Estes novos métodos representaram uma ruptura com as metodologias anteriores fundamentadas
em regras, que eram mais rigidas e menos eficazes para lidar com a variabilidade da fala, a medida que
os algoritmos estatisticos comegaram a dominar tarefas como o reconhecimento de fala e a traducdo
instantanea (Jelinek, 1990; Brown et al., 1993). Com a introdu¢do de métodos como Mdquinas de
Vetores de Suporte (do inglés Support Vector Machine, SVM) (Cortes and Vapnik, 1995) e outros
classificadores, o campo de NLP passou a realizar andlises mais escalaveis e robustas, especialmente em
tarefas como a classificagdo de texto. Ademais, o surgimento do WordNet, uma base de dados lexical
criada por Miller (1995), desempenhou um papel crucial como recurso de conhecimento linguistico
estruturado, auxiliando no progresso da compreensao semantica em sistemas de Processamento de
Linguagem Natural.

A década de 2010 marcou o inicio da era do deep learning no NLP, em que as redes neurais
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foram sendo aplicadas de maneira mais abrangente. Um marco significativo foi a criacdo do word2vec
(Mikolov et al., 2013), que permitiu a gera¢do de representagdes distribuidas de palavras por meio
de vetores densos, capturando a semintica de maneira mais eficaz do que as técnicas anteriores.
Em seguida, as Redes Neurais Recorrentes (RNNs) e os modelos seq2seq (Sutskever et al., 2014),
combinados com mecanismos de atencdo (Bahdanau et al., 2014), trouxeram avangos substanciais
para tarefas como traducdo automatica e sintese de texto. No entanto, a verdadeira revolucdo ocorreu
com a introdugdo da arquitetura Transformer (Vaswani et al., 2017), que se estabeleceu como a base
para modelos pré-treinados mais poderosos.

Por fim, os anos 2020 marcaram a era dos modelos de grande escala (conhecidos como LLMs, ou
Large Language Models, em inglés), com o langamento de modelos como BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) (Devlin et al., 2019), T5 ( Text-To-Text Transfer Transformer)
(Raffel et al., 2019), GPT-3 (Generative Pre-trained Transformer 3) (Brown et al., 2020) e PaLM
(Pathways Language Model) (Chowdhery et al., 2022). Esses modelos trouxeram grandes melhorias
em miltiplas tarefas de NLP, incluindo tradugcdo automatica, resposta a perguntas e geracdo de texto.
Esses avancos estabeleceram um novo padrdo de qualidade, com GPT-3 e PaLM destacando-se pela
capacidade de lidar com tarefas complexas de linguagem natural, enquanto o BERT e T5 abriram novos
caminhos para o pré-treinamento e ajuste fino em tarefas especificas de compreensao e traducdo.

2.2 Analise Textual

A representacdo textual é a transformacdo dos dados de entrada, em um formato numérico, seja
vetor ou matriz. A representacdo textual como vetores numéricos é conhecida como modelo de
espaco vetorial (Vector Space Model, VSM), um modelo algébrico utilizado para representar qualquer
conjunto de texto (Vajjala et al., 2020).

A transformacgdo dos dados brutos em um formato que pode ser utilizado efetivamente por algo-
ritmos de aprendizado de maquina é um passo necessario em qualquer conjunto de dados, seja este
imagens, textos ou fala. Em processamento de imagens, a transformac¢do da imagem em um conjunto
numeérico que servird como input no modelo é definido por uma matriz de pixels, cuja representacdo é
dada pela intensidade do pixel correspondente da imagem. Similarmente, o processamento de videos
considera que cada frame do video é uma imagem, portanto pode ser considerado como uma sequéncia
de matrizes, cada uma representando um frame do video. Entretanto, a representacdo textual ndo
possui uma representacdo matemdtica t3o direta (Vajjala et al., 2020).

Ainda, de acordo com Vajjala et al. (2020), as abordagens de representacdo textual podem ser
organizadas em quatro categorias: abordagens basicas de vetorizacio, representacoes distribuidas,
modelos de linguagem universal e caracteristicas feitas manualmente.

Apesar de simples e rapidas, as técnicas bésicas de vetorizagdo (por exemplo, representagdes base-
adas em contagens) produzem vetores esparsos e de alta dimensionalidade, cuja dimens&o cresce com
o tamanho do vocabulario, podendo ser computacionalmente ineficientes. Além disso, por tratarem
palavras, ou n-gramas como unidades discretas, essas técnicas tém capacidade limitada de capturar
relacdes semanticas e de lidar com termos fora do vocabulario (out-of-vocabulary). Por sua vez, abor-
dagens baseadas em caracteristicas feitas manualmente dependem de escolhas especificas do dominio e
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de feature engineering, o que reduz a portabilidade entre tarefas (Vajjala et al., 2020). Como esta dis-
sertacdo se concentra em modelos distribuidos e modelos de linguagem pré-treinados, ndo entraremos
em detalhes nas abordagens bésicas de vetorizagcdo e nas caracteristicas feitas manualmente.

2.2.1 Representacoes distribuidas

Como forma de lidar com as principais desvantagens das técnicas citadas anteriormente, métodos de
representacdes com baixa dimensionalidade foram desenvolvidos. Esses métodos utilizam arquiteturas
baseadas em redes neurais para criar representages de palavras e textos mais densas (poucos zeros)
e compactas (baixa dimens&o) (Vajjala et al., 2020).

Neste contexto, Bengio et al. (2003) propuseram uma metodologia de representacdes distribuidas
capaz de utilizar vérios algoritmos diferentes na “aprendizagem” para a criagdo desses vetores numéricos.
Essa metodologia é conhecida como Word Embeddings (ou incorporagdo de palavras). A ideia
principal dos word embeddings é que palavras similares ocorrem em contextos semelhantes. Essas
representacdes textuais capturam semelhancas distribucionais, ou seja, palavras com significados se-
melhantes tendem a aparecer em contextos semelhantes dentro de um texto.

Diversos modelos de word embeddings foram desenvolvidos ao longo dos anos, cada um com suas
abordagens e vantagens especificas. Um dos primeiros e mais influentes modelos é o Word2Vec,
introduzido por (Mikolov et al., 2013). O Word2Vec utiliza dois algoritmos principais: o Continuous
Bag of Words (CBOW), que visa prever uma palavra com base em seu contexto; e o Skip-gram, que
faz a previsdo do contexto a partir de uma palavra.

O FastText (Bojanowski et al., 2016) é uma extensdo do Word2Vec que introduz a modelagem de
subpalavras. Enquanto o Word2Vec utiliza palavras inteiras para gerar vetores, o FastText considera
n—gramas de caracteres em sua representacdo. Essa abordagem é baseada no Skip-gram, no qual cada
palavra é representada por uma combinacao dos vetores dos n—gramas que a compdem. Ao incorporar
informacdes de subpalavras, o FastText melhora significativamente a representacdo de palavras raras,
linguas morfologicamente ricas e conjuntos de dados de treinamento pequenos (Bojanowski et al.,
2016) .

Outro modelo de representagdes de palavras é o GloVe (Global Vectors for Word Representation),
proposto por Pennington et al. (2014). O GloVe ¢é utilizado para capturar relagdes semanticas e
sintaticas entre palavras de maneira eficaz através de matrizes de coocorréncia global das palavras
para aprender as representacdes vetoriais.

2.2.1.1 Global Vectors for Word Representation (GloVe)

O modelo GloVe (Global Vectors) é um modelo de incorporacdo de palavras introduzido em Penning-
ton et al. (2014) utilizado para capturar relagdes semanticas e sintdticas entre palavras de maneira
eficaz.

Considere X como sendo a contagem da matriz de coocorréncia de palavras, em que X;; representa
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o nimero de vezes que a palavra j ocorre no contexto da palavra i e X; = ;. X;; o nimero de
vezes que qualquer palavra aparece no contexto da palavra i. A probabilidade da palavra j aparecer
no contexto da palavra i é denotada por
X
Py = Pl = 52
j .
X
O ponto de partida para definir o modelo considerou que taxas de probabilidades de coocorréncia
sao melhores para distinguir tanto palavras relevantes das irrelevantes, quanto discriminar entre duas
palavras relevantes, em comparacdo com as probabilidades brutas. Com isto, o modelo geral inicial

foi definid
oi definido como P

)
Pjy,

F(wi,wj,ﬁ)k) = (21)
que depende das palavras i, j e k, onde w € R? s3o vetores de palavras e W € R? sdo vetores de
palavras de contexto, sendo d a dimensao do espaco de embeddings, isto é, o nimero de componentes
de cada vetor. A funcdo F' na Equagdo 2.1 foi definida como uma fun¢do que depende apenas da
diferenca entre as duas palavras alvo w; e wj, ou seja

Py,
Pj k

F(wi~wj, ) = (2.2)

Para evitar que F' na Equacdo 2.2 seja uma fun¢do complicada que ofusque a estrutura linear, os
autores incorporaram o produto escalar na parte esquerda da equacdo. Além disso, como a distin¢do
entre a palavra e a palavra de contexto é arbitraria na matriz de coocorréncia de palavras, elas podem
ser trocadas entre si, ou seja w <> W e X <> X'. Basicamente, estamos alterando os inputs para
F no lado esquerdo e desejamos ter um impacto semelhante no lado direito da Equagdo. Como a
Equacgdo 2.2 n3o € invariante a essa reformulacdo, a simetria foi reformulada em dois passos:

1. E necessdrio manter a similaridade estrutural entre os dois grupos (fungdo homomoérfica), entdo
a subtracdo dos dois vetores no lado esquerdo da equacdo deve refletir a divisdo desses vetores
no lado direito. Isso sugere a concep¢do de que a representacido vetorial das palavras deve
manter as relacdes semanticas durante uma operacdo de subtracdo, da mesma forma que as
relacbes de coocorréncia sdo preservadas em uma operacdo de divisdo. A equacio resultante é
definida por

Flwlay) (2.3)

tomando o log em ambos os lados

wl by, = log (Pig) = log (Xi) — log (X;). (2.4)

2. A Equagdo 2.4 exibe simetria em termos de palavra e contexto, exceto por log (X;). Como esse
termo é independente de wy, pode-se considerar log (X;) como um vicio b; para w; e l;k um
vicio para Wy, ou seja

wl by, + b; + by, = log (Xyr,).
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Para resolver os problemas remanescentes do modelo, como a ma definicio no logaritmo e o
fato de o modelo definir igualmente os pesos de todas as coocorréncias, foi proposto um modelo de
regressao de minimos quadrados ponderados:

v
T =" F(Xij) (w] by + b + by~ log (Xy))?, (2.5)
ij=1
em que J é uma func3o de custo a ser minimizada sobre a matriz de coocorréncia com tamanho
de vocabuldrio V, w; é o vetor de palavra, wj, o vetor de contexto, X;; é o termo da matriz de
coocorréncia e f(X;;) é uma fungdo ponderada que deve obedecer as seguintes propriedades:

1. f(0) =0, entdo se f é vista como uma fungdo continua, z — 0 rdpido o suficiente para que
limg_of(z)log?z seja finito;

) deve ser ndo-decrescente para que coocorréncias raras ndo tenham pesos excessivos e

flz
3. f(z) deve ser relativamente pequena para valores altos de x, para que coocorréncias frequentes
n3o tenham pesos excessivos.

Por fim, os autores especificaram como fun¢do para f(X;;) a seguinte parametrizagio:

fla) = (2/Tmax)” se T < Tmax
1 caso contrario .

Em comparagdo com o word2vec (Mikolov et al., 2013), considerando o mesmo corpus, voca-
buldrio, tamanho de janela e tempo de treinamento, o GloVe consistentemente o supera. Além de
alcangar os melhores resultados, estes sdo alcangados mais rapidamente (Pennington et al., 2014).

2.2.2 Representacao de linguagem universal

Tanto as abordagens basicas de vetorizacdo quanto as representa¢des distribuidas atribuem uma repre-
sentacdo fixa a cada palavra. No entanto, as palavras podem ter significados diferentes dependendo
do contexto. Por exemplo, nas frases “eu fui ao banco para sacar dinheiro” e “eu sentei no banco da
praca”, a palavra “banco” aparece em ambos os casos, mas com sentidos distintos. Nessas técnicas,
a palavra teria apenas uma Unica representacao vetorial, sem uma maneira direta de capturar essas
variagcdes de significado causadas pelos diferentes contextos (Vajjala et al., 2020).

Para solucionar esse problema, as representagdes contextuais de palavras foram desenvolvidas.
Essas técnicas utilizam modelagem de linguagem, que é a tarefa de predizer a proxima palavra provavel
em uma frase. Uma das primeiras e mais influentes abordagens foi o ELMo (Embeddings from
Language Models), desenvolvido pela equipe da Allen Institute for Al (Peters et al., 2018). O ELMo
utiliza redes neurais recorrentes (RNNs) com uma arquitetura de LSTM (Meméria de Longo e Curto
Prazo, do inglés Long Short-Term Memory) bidirecional para gerar as representagdes contextuais de
palavras.
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Outra técnica sensivel ao contexto, ou seja, que produz diferentes representacées para palavras com
a mesma escrita, é o BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), um modelo
de linguagem desenvolvido por pesquisadores do Google Al (Devlin et al., 2019). O BERT ¢ baseado
na arquitetura Transformer, o que permite processar todas as palavras de uma frase paralelamente.

2.2.2.1 Transformers

A estrutura do Transformer é baseada na arquitetura codificador e decodificador (encoder-decoder).
Considere a seguinte notagdo, o codificador mapeia uma sequéncia de entrada x = (z1,...,2,) de
representacdes de simbolos para uma sequéncia z = (z1,. .., 2,) de representa¢cdes continuas. Apds,
dado z, o decodificador gera uma sequéncia de saida de simbolos y = (y1,...,¥,), um elemento
por vez. Os simbolos gerados y sdo utilizados como entrada adicional do modelo ao gerar a préxima
sequéncia de saida, pois em cada passo o modelo é autorregressivo. A Figura 2.1 apresenta a arqui-
tetura do modelo Transformer (Vaswani et al., 2023). Abaixo é apresentado alguns conceitos sobre

cada parte do modelo.
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Figura 2.1: Arquitetura de um Transformer
Fonte: Vaswani et al. (2023)
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Codificador e Decodificador

Codificador (Encoder):

No artigo original (Vaswani et al., 2023), o codificador é composto por um conjunto de codificado-
res de 6 camadas que possuem a mesma estrutura, sendo que cada camada possui duas subcamadas:
o mecanismo de autoaten¢do com vérios cabecotes (Multi-Head Attention); e uma rede neural direta
simples, posicional e totalmente conectada (Feed Forward). Ao redor de cada subcamada é empregada
uma conexdo residual, seguido por uma camada de normalizacdo. Todas as subcamadas no modelo,
assim como as camadas de embeddings, produzem saidas de dimens3o d,,,qe; = 512 para facilitar as
conexoes residuais. A saida de cada subcamada é dada por

LayerNorm(x + Sublayer(z)),

em que = denota a representacao de entrada da subcamada, isto é, os vetores ocultos associados aos
tokens, em R9medel e Sublayer(-) representa a transformacio implementada em cada subcamada.

Decodificador (Decoder):

O decodificador, similar ao codificador, também foi originalmente proposto como uma composicao
de um conjunto de 6 camadas idénticas. Além disso, inclui ambas as subcamadas ja apresentadas
no codificador, bem como as conexdes residuais e a camada de normalizacido. Uma terceira subca-
mada que realiza atenc3o entre a saida do codificador e a entrada do decodificador é adicionada ao
decodificador.

Essa subcamada de autoatencdo na pilha do decodificador foi modificada para evitar que as
posicoes atendam as posicoes subsequentes. Com a combinagcdo do mascaramento adicionado ao
fato dos embeddings de saida serem deslocados por uma posicdo, as predicdes para a posicao i irdo
depender apenas das saidas desconhecidas das posi¢des inferiores a i.

Mecanismo de atencao

Uma fun¢do de atencdo é um mecanismo que associa uma consulta a um conjunto de pares chave-
valor para gerar uma saida. Nesta abordagem, a consulta, as chaves e os valores s3o todos vetores.
A saida é calculada como uma combinacao ponderada dos valores, onde os pesos sdo definidos com
base na compatibilidade entre a consulta e cada chave. A Figura 2.2 apresenta a estrutura de ambas
a atencdo por produto escalar escalonado e o mecanismo de autoatencdo com vdérios cabecotes.

Atencdo por Produto Escalar Escalonado (Scaled Dot-Product Attention):

O modelo recebe trés conjuntos de vetores: consulta Q € R9%, chave K € R%: e valor V € R%
Cada um desses vetores é uma representacdo de informacdes diferentes, onde as consultas representam
a informacao que se deseja buscar, as chaves contém a informacgao disponivel para comparacao, e os
valores contém a informacg3o que serd retornada com base na consulta.
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Scaled Dot-Product Attention Multi-Head Attention
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Figura 2.2: Atencdo por produto escalar escalonado (Scaled Dot-Product Attention) a esquerda. Mecanismo
de autoatencdo com vérios cabecotes (Multi-Head Attention) a direita
Fonte: Vaswani et al. (2023)

Os pesos dos valores si3o obtidos através da aplicacdo da funcio softmax na divisdo entre o produto
escalar da consulta com todas as chaves e v/d;. A matriz de saida é dada por:

. QK"
Attention(Q, K, V) = softmax | —— | V
Vg

A fungdo de atengdo proposta em Vaswani et al. (2023) é idéntica a atengdo por produto escalar,
porém com o acréscimo do fator de escalonamento de 1/+/dy. Esse fator é adicionado a fungio
para evitar problemas nos produtos escalares que tendem a ser grandes, o que faz com que a fungao
softmax se mova para regiGes onde possui gradientes muito pequenos. Esse problema ocorre com
valores grandes de dy.

Mecanismo de autoatengdo com varios cabecotes (Multi-Head Attention):

As entradas, representadas pelos vetores de consulta Q € R%, chave K € R%, e valor V € R%,
sdao projetadas linearmente h vezes, resultando em muiltiplas projecdes para cada um desses vetores.
A func3o de atencio é entdo aplicada em paralelo a cada um desses subespacos, produzindo um total
de h cabecas de atencdo, cada uma com dimens3o d,. As saidas de atencdo dessas cabecas s3o
posteriormente combinadas em um (nico vetor e projetadas novamente, gerando os valores finais.
Cada cabeca de atengdo h;(i = 1,...,h) é calculada como

b =/ (WYQ WK WV) e R,

em que W@ ¢ Rimod Xd’“,WZ(K) ¢ Rimoset xdi ¢ W) ¢ Redmodel Xdv 30 as matrizes de projecdo

i i
para a i-ésima cabega de atencg3o, e f representa a fun¢do de atengdo escalonada (scaled dot-product
attention).
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Por fim, as saidas das cabecas de atencdo sdo concatenadas e projetadas através de uma matriz
de pesos final WO € RvXdmodel para produzir a saida final do mecanismo de atencdo com varios
cabegotes (Figura 2.2):

MultiHead(Q, K, V) = Concat (hy, ..., h,) W9

No artigo original dos Transformers, Vaswani et al. (2023) utilizaram h = 8 camadas de aten¢3o
paralelas. Além disso, di = dy, = dmodel/h = 64.

Na Figura 2.1 é possivel observar que o mecanismo de atencdo é utilizado de trés jeitos distintos:

1. Nas camadas de "atenc3do entre codificador e decodificador”, as consultas sdo derivadas da ca-
mada anterior do decodificador, e as chaves e valores de memdria provém da saida do codificador.
Desse modo, cada posicao no decodificador considera todas as posicoes na sequéncia de entrada,
replicando os mecanismos tradicionais de atencio em modelos de sequéncia-para-sequéncia;

2. O codificador inclui camadas de autoatencdo, em que as consultas, chaves e valores s3o todos
extraidos da saida da camada anterior do codificador. Dessa forma, cada posicao no codificador
é capaz de atender a todas as posicdoes na camada anterior;

3. De modo semelhante, as camadas de autoatencdo no decodificador permitem que cada posicao
atenda a todas as posicOes anteriores até a posicdo atual. Todos os valores de entrada da
fungdo softmax que corresponderiam a conexdes n3o permitidas sdo mascarados (definindo
como —oo) dentro da atenc3o por produto escalar escalonado, de forma a manter a propriedade
auto-regressiva do modelo (ver Figura 2.2).

Redes Feed-Forward Posicionais (Position-wise Feed-Forward Networks):

Ambos o codificador e decodificador possuem em cada camada uma rede neural direta simples, po-
sicional e totalmente conectada composta por duas fun¢des de ativagdo Rectified Linear Unit (ReLU),

FEN(X) = max(O,le + bl)WQ + bo,

aplicadas separadamente e identicamente em cada posicdo, em que Wi e Wy sdo matrizes de pesos
e by e by sdo vetores de viés (pardmetros treindveis). No Transformer original, a dimens3o interna é
dyy = 2048, enquanto a entrada e a saida tém dimensio dpyodel = 512.

Embeddings e Softmax:

Assim como em outros modelos de transducdo de sequéncia, as embeddings aprendidas foram
utilizadas para transformar os tokens de entrada e saida em vetores de mesma dimens3do do modelo
(dmodel)- Além disso, ambas a transformacdo linear e a fung¢do softmax sdo utilizadas no final do
processo de decodificacdo para converter o vetor de saida em probabilidades previstas para o préximo
token. Por fim, a mesma matriz de pesos foi compartilhada entre as duas camadas de embedding e
a transformagdo linear pré-softmax, com uma multiplicagdo adicional desses pesos por /d,ode| Nas
camadas de embedding.
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Codificacdo posicional (Positional Encoding):

Diferentemente de abordagens sequenciais tradicionais, como as redes recorrentes e de convolugdo,
o modelo Transformer ndo processa a ordem das palavras, entdo a informacdo sobre a posicdo relativa
ou absoluta dos tokens nas sequéncias de entrada precisa ser inserida de alguma forma. Para lidar
com esse problema, Vaswani et al. (2023) propdem a adi¢do de informagdes de posicionamento aos
embeddings de entrada na parte inferior das pilhas do codificador e do decodificador.

A codificagdo posicional é um conjunto de vetores baseado nas fun¢des seno e cosseno, projetado
de forma a fornecer ao modelo informacdes sobre a posicdo relativa das palavras na sequéncia, podendo
assim levar em consideracdo a ordem das palavras sem depender de uma estrutura sequencial fixa.
A codificagao posicional tem a mesma dimensiao dos embeddings, de modo que os dois possam ser
somados.

Existem diversas escolhas de codificagdo posicional, embora a proposta do modelo Transformer
tenha sido definida de maneira sinusoidal. Essa escolha foi estabelecida devido a hipdtese dos autores
de que essa fungdo iria permitir que o modelo facilmente " prestasse atencdo" nas posi¢des relativas.
Além disso, a escolha do modelo sinusoide deu-se pelo fato de permitir que o modelo extrapole para
tamanhos de sequéncias maiores do que os encontrados no treinamento. As fungdes seno e cosseno
sdo definidas por:

PE(posQi) =sin <p05/100002i/dm0dd) e PE(pOS,2i+1) = COS <p05/100002i/dmod01) ,
onde pos é a posicdo, 7 é a dimensao e d,o4e € @ dimensao dos embeddings.

A partir da Figura 2.1 é possivel observar que a arquitetura geral dos transformers utiliza, tanto
no codificador quanto no decodificador, o mecanismo de autoaten¢do e a rede neural totalmente
conectada.

2.2.2.2 Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)

O BERT (Representa¢des de Codificador Bidirecional de Transformadores, do inglés Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) é um modelo de representa¢do de linguagem desenvolvido
por Devlin et al. (2019), que utiliza a arquitetura Transformers (Vaswani et al., 2017) para pré-treinar
representacdes bidirecionais ao condicionar conjuntamente contexto a esquerda e a direita em todas
as camadas.

A estrutura do BERT foi desenvolvida em duas etapas: pré-treinamento e ajuste fino. No pré-
treinamento, o modelo é treinado com dados n3o rotulados em diversas tarefas especificas, enquanto
no ajuste fino ele é inicializado com os pardmetros pré-treinados, que s3o entdo ajustados usando
dados rotulados das tarefas subsequentes. Embora essas tarefas sejam inicializadas com os mesmos
parametros pré-treinados, cada uma possui um modelo ajustado separadamente. A Figura 2.3 abaixo
é um exemplo de uma tarefa de pergunta-resposta.
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Figura 2.3: Procedimentos gerais de pré-treinamento e ajuste fino para o BERT. Exceto pelas camadas de
saida, as mesmas arquiteturas s3o usadas tanto no pré-treinamento quanto no ajuste fino.
Fonte: Devlin et al. (2019)

Arquitetura do BERT

A arquitetura do modelo BERT é um codificador Transformer bidirecional de mdltiplas camadas
baseado em Vaswani et al. (2017). Considere L como o niimero de camadas, H como o tamanho da
camada oculta e A o nimero de cabecotes de autoatencdo. No artigo de introducdo do BERT, os
autores apresentaram os resultados para dois modelos distintos: BERTgase €e BERTarge, com 110
milhdes (L = 12, H = 768, A = 12) e 340 milhdes (com L = 24, H = 1024, A = 16) de parametros,
respectivamente (Devlin et al., 2019).

Representacées de entrada/saida

A representacdo de entrada, chamada de‘sequéncia”, é capaz de representar tanto uma unica
frase quanto um par de frases em uma sequéncia de token, permitindo que o modelo lide com uma
variedade de tarefas. Na estrutura do modelo, o primeiro token é sempre um token de classificacdo
especial, denominado [CLS]. As sequéncias sdo diferenciadas por meio de um token especial ([SEP])
e pela adicdo de um embedding aprendido a cada token, indicando a qual frase ele pertence.

O BERT utiliza embeddings WordPiece (Wu et al., 2016), que segmentam palavras em subunida-
des menores, priorizando radicais e, em seguida, adicionando sufixos ou prefixos. Essa técnica permite
que o modelo represente palavras de forma mais flexivel, decompondo-as em partes conhecidas.

Como apresentado na Figura 2.3, os embeddings de entrada s3o detonados como F, o vetor final
oculto do token especial [CLS] de C € R e o vetor final oculto para o i—ésimo token de entrada
como T; € R¥ . Para um dado token, sua representacio de entrada é construida através da soma dos
embedding correspondentes de token, segmento e posicdo, conforme Figura 2.4.
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Figura 2.4: Representacdo de entrada do BERT.
Fonte: Devlin et al. (2019)

Pré-treinamento

De acordo com Devlin et al. (2019), o BERT é pré-treinado utilizando duas tarefas ndo-supervisionadas:
modelagem de linguagem mascarada (do inglés Masked Language Modeling, MLM) e predi¢do da
préxima frase (do inglés Next Sentence Prediction, NSP).

Na Modelagem de Linguagem Mascarada, o treinamento do modelo profundo bidirecional é
realizado ao mascarar aleatoriamente uma porcentagem dos tokens de entrada e, em seguida, prever
esses tokens mascarados com base no contexto dos outros tokens da frase. Esse procedimento também
é conhecido na literatura como “cloze task” (Taylor, 1953).

Embora a técnica seja eficaz para o treinamento bidirecional, ela apresenta algumas limitagoes.
Como o token [MASK] aparece apenas durante o pré-treinamento e ndo no ajuste fino, isso gera uma
discrepancia entre as duas etapas. Para contornar esse problema, Devlin et al. (2019) decidiram n&o
substituir sempre a palavra mascarada pelo [MASK]. Nos experimentos, 15% de todos os tokens do
tipo WordPiece s3o escolhidos aleatoriamente para mascaramento. O processo ocorre da seguinte
forma: quando o i-ésimo token é selecionado, ele é substituido pelo token [MASK] em 80% das vezes,
por um token aleatério em 10% das vezes e pelo préprio token original em 10% das vezes. Apds, T;
¢ utilizado para prever o token original, com a perda sendo calculada pela entropia cruzada.

A Previsao da Préxima Sentenca tem como objetivo treinar um modelo que compreenda as
relacdes entre sentencas. Muitas tarefas de NLP, como Question Answering (QA) e Natural Language
Inference (NLI), exigem que o modelo consiga identificar se hd uma conexao l6gica ou seméntica entre
duas sentencas. O NSP prepara o BERT para esse tipo de anilise.

Para que o modelo aprenda a compreender relagdes entre sentencas, Devlin et al. (2019) utilizaram
uma tarefa bindria de previsdo da préxima sentenca durante o pré-treinamento. Nesse processo, sao
selecionadas duas sentengas, A e B. Em 50% dos casos, B é a continuag3o real de A (rotulada como
IsNext), enquanto que nos outros 50%, B é uma sentenca aleatéria retirada do corpus (rotulada
como NotNext). Na Figura 2.3, o contexto C € utilizado para realizar a previsdo da préxima sentenga.
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Ajuste fino

O mecanismo de autoatencdo do BERT simplifica o ajuste fino, permitindo que o modelo seja
facilmente adaptado a diferentes tipos de tarefas. Para isso, é necessdrio apenas configurar as entradas
e saidas especificas de cada tarefa e ajustar todos os seus pardmetros de maneira integrada.

Na etapa de entrada, as sentencas A e B utilizadas no pré-treinamento s3o associadas a distintos
cendrios: pares de sentencas para tarefas de parafraseamento, pares hipétese-premissa para implicacio
textual, pares pergunta-trecho em QA e pares texto-¢ para tarefas como classificagdo de texto ou
rotulacdo de sequéncia. Na etapa de saida, as representaces dos tokens sao direcionadas para uma
camada de saida em tarefas que operam no nivel de token, como rotulacdo de sequéncia ou QA. Ja a
representacdo [CLS] é destinada a uma camada de saida voltada para tarefas de classificacao, como
analise de sentimento ou implicagdo textual (Devlin et al., 2019).

2.3 Reducao de dimensionalidade

Apesar do espaco vetorial dos embeddings das palavras ser k-dimensional, representac¢des bi-dimensionais
sdo utilizadas para visualizar as representacdes de forma mais simplificada (Lane et al., 2019). Desta
forma, reducdo de dimensionalidade é frequentemente aplicada para projetar os embeddings de alta
dimens3o em um espaco de duas dimensdes. Técnicas como Andlise de Componentes Principais
(PCA) ou t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) sdo comumente usadas para esse
propdsito (Liu et al., 2018), pois permitem uma visualizagdo mais intuitiva das relagdes semanticas
entre as palavras, facilitando a interpretacao e identificacdo de padrdes, mesmo em espacos de menor
dimensionalidade.

Além do PCA e do t-SNE, a técnica Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP)
também é amplamente utilizada para esse propdsito. O UMAP tem ganhado popularidade por sua
capacidade de preservar tanto a estrutura local quanto a global dos dados em alta dimensionalidade,
facilitando uma visualizacdo mais clara das relacGes entre as representacdes semanticas das palavras
(Mclnnes et al., 2018).

Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP)

O UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection), proposto por Mclnnes et al. (2018),
baseia-se em fundamentos da teoria das variedades e da andlise topoldgica de dados. O método parte
da construgdo de um grafo de k-vizinhos mais préximos no espaco original e define, para cada ponto
x;, uma conectividade difusa com seus vizinhos x; por meio de pesos w;; € (0,1). Em uma formulagdo
padrdo, esses pesos podem ser definidos por

max{0, d(z;, ;) — Pi}) 7

Wij = exp < o
(2

em que d(-,-) é a métrica no espago original, p; é um ajuste local (associado a distancia ao vizinho
mais préximo) e o; controla a escala local da vizinhanga (Mclnnes et al., 2018). Para obter uma
conectividade simétrica, combina-se a conectividade nas duas dire¢es, por exemplo por uma uniao
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difusa do tipo
wsv™

i = W45 + Wj; — WijWjs-

A partir dessa representacao difusa no espaco original, o UMAP busca uma projecao em baixa

dimensao y; cuja estrutura de vizinhanga seja equivalente. Para isso, define-se uma conectividade no
/
j

espaco reduzido w;; como uma fun¢do decrescente da distancia euclidiana ||y; — y;||, frequentemente

escrita como 1
!

w.A = 5
Y 1t ally = yil1®

em que a e b determinam o formato do decaimento e se relacionam aos hiperparametros que controlam

o grau de compactagdo no mapa (Mclnnes et al., 2018). Por fim, o layout em baixa dimens3o é obtido
por otimizag¢ao de uma fun¢3o objetivo baseada em entropia cruzada entre as conectividades do espago
original e do espaco reduzido, que pode ser expressa como

1-— W4

/

W
C:Z w;j log w—fj + (1 — w;j) log 2
ij

i#] g

Dessa forma, o método penaliza situa¢Ges em que pontos fortemente conectados no espaco original se

1—w

afastam no espaco reduzido e, simultaneamente, evita que pontos sem conectividade relevante sejam
indevidamente aproximados, preservando relagdes locais e conectividade topoldgica (Mclnnes et al.,
2018).

2.4 Similaridade entre palavras

Uma das abordagens amplamente reconhecidas para calcular a similaridade entre vetores é através

7

da distancia euclidiana. No entanto, ao lidarmos com palavras, é necessdrio que o método utilizado
preserve o sentido geral do texto (Pal et al., 2022). Ao trabalharmos com NLP e realizarmos uma
reducdo de dimensionalidade, utilizar o dngulo entre dois vetores é o método mais popular.

Similaridade de Cosseno

A similaridade de cossenos é amplamente utilizada no dominio de classificagdo de texto devido a
sua eficiéncia computacional e bom desempenho (Li and Han, 2013; Park et al., 2020; Sak, 2023).

— =

Considere dois vetores ¥ e W n-dimensional. A similaridade de cossenos cos(¥, W) é representada

E V; X W;
i=1

0 —
= 2.6
olE - Ty Ty (26)
Doy D wi
=1 =1

em que v; e w; sao os i-ésimos componentes dos vetores U e w, respectivamente. A similaridade de

pelo produto escalar dos dois vetores normalizados, ou seja

<y

similaridade de cosseno := cos(¥, W) =

cosseno sempre pertence ao intervalo [—1,1] (Li and Han, 2013). Como o cosseno tem a propriedade
de ser 1 para vetores idénticos (que apontam para a mesma direcdo) e 0 para vetores ortogonais, o
cosseno do dngulo entre os dois vetores é utilizado como uma similaridade numérica (Singhal, 2001).
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2.5 Agrupamento de palavras

O agrupamento de palavras no contexto de NLP, especialmente com o uso de embeddings contextuais,
visa capturar a semelhanca semantica entre palavras em grandes corpora textuais. Embeddings como
os do BERT (Devlin et al., 2019) representam palavras de forma dindmica, adaptando-se ao contexto
em que ocorrem, o que torna os métodos tradicionais de agrupamento desafiadores, pois as palavras
podem ter significados diferentes dependendo da situacdo. Nesse contexto, as abordagens eficazes
sdo aquelas que consideram dados de alta dimensionalidade e estruturas complexas, em que n3o se
pode assumir formas ou densidades uniformes nos grupos.

Hierarchical Density-Based Clustering (HDBSCAN)

O algoritmo HDBSCAN (Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise)
é uma técnica de agrupamento baseada em densidade que estende o algoritmo DBSCAN (Density-
Based Spatial Clustering of Applications with Noise) ao incorporar uma abordagem hierdrquica para
identificar agrupamentos em conjuntos de dados com densidades variadas, sem a necessidade de definir
previamente um pardmetro de distancia global, ou seja, um raio de vizinhanga fixo (Campello et al.,
2013).

O algoritmo utiliza uma distancia de alcancabilidade mdtua para construir uma hierarquia de
clusters baseada em densidade. A partir dessa drvore hierdrquica de conectividade, os agrupamentos
mais estaveis s3o extraidos com base em um critério de persisténcia. A distancia de alcancabilidade
mdtua entre dois pontos a e b é apresentada na Definicdo 7 do artigo de Campello et al. (2013) como:

dalcangabilidade(a’ b) = max{dcore(a), dcore(b), d(a, )},

em que dcore(z) representa a distdncia do ponto z ao seu k-ésimo vizinho mais préximo e d(a,b)
¢ a distancia entre a e b segundo uma métrica apropriada, como a Euclidiana. Esse valor reflete a
densidade local ao redor dos pontos e penaliza conexdes em regides menos densas, ou seja, assegura
que regides de menor densidade sejam menos propensas a formar clusters, promovendo a robustez do
algoritmo frente a varia¢Ges de densidade.

Essa métrica é entdo utilizada na construcdao de um grafo de vizinhanga ponderado, cujas arestas
sdo ponderadas por essa distancia, a partir do qual se extrai uma arvore de expansdo minima (MST,
do inglés Minimum Spanning Tree). A MST é entdo utilizada para criar uma hierarquia de clusters
por meio da eliminagdo progressiva de arestas com maiores pesos, correspondendo a regides de menor
densidade. Essa hierarquia reflete a estrutura dos dados em diferentes niveis de densidade.

A nocdo de estabilidade como critério central para a selecdo de clusters mais significativos da
hierarquia de densidade gerada pelo HDBSCAN parte do principio que clusters com alta estabilidade
sdo aqueles que permanecem densamente conectados ao longo de uma ampla gama de valores de
densidades, sendo assim, mais robustos. Esse conceito é formalizado a partir da adaptacao do conceito
de “excesso de massa” (Miiller and Sawitzki, 1991) para o conceito de "excesso de massa relativa”
(Relative Excess Mass) de um cluster C; (Campello et al., 2013).

Para um conjunto de dados finito X, com hierarquia HDBSCAN construida a partir de rétulos de



Capitulo 2. Processamento de Linguagem Natural 24

clusters e niveis de densidade discretos A, para cada cluster C; a estabilidade pode ser expressa como:

S(CZ) = Z ()\max(xjv Cz) - Amm(cl))

xjeci

em que Apin(C;) é o nivel minimo de densidade no qual C; existe e Apqz(Xj,C;) é o nivel de
densidade além do qual o objeto z; deixa de pertencer ao cluster C;. Clusters com maior estabilidade
sdo selecionados como representacdes finais, e os pontos que n3o permanecem em nenhum cluster
estavel sdo rotulados como ruido.



CAPITULO 3

(FRAFOS

Neste capitulo, é apresentada inicialmente uma revisdo sobre Teoria dos Grafos, abordando seus con-
ceitos fundamentais e formalizagdes matematicas, incluindo a definicido de grafos, vértices e arestas,
bem como as principais representacées matriciais utilizadas para descrever a estrutura de redes. Em
seguida, sdo explorados aspectos relacionados a teoria espectral de grafos, com énfase no Laplaciano
do grafo e em suas propriedades, que constituem a base para a caracterizacdo estrutural de redes
complexas. Especificamente, s3o discutidas abordagens voltadas a comparacao estrutural entre
grafos, destacando o uso de métodos baseados em propriedades espectrais para a andlise de similari-
dade entre redes de diferentes tamanhos. Nesse contexto, é apresentado o descritor espectral NetLSD
(Network Laplacian Spectral Descriptor), selecionado como o método central desta dissertacdo para
a comparacgao das redes de interagdo entre jogadores.

3.1 Defini¢cées basicas

Os grafos constituem estruturas matemadticas utilizadas para modelar sistemas compostos por unidades
que interagem entre si. Formalmente, um grafo é definido como um par

G=(V,E),

em que V = {v1,...,v,} é um conjunto finito e ndo vazio chamado conjunto de vértices e £ C
{{u,v} : w,v € V,u # v} é um conjunto de pares n3o ordenados de vértices distintos, chamado
conjunto de arestas (West, 1996; Diestel, 2017). Cada vértice corresponde a uma entidade do sistema
analisado, enquanto as arestas representam relacoes ou interacdes entre dois vértices.

A ordem de um grafo G é definida como o nimero de vértices, representado por |V|, enquanto o
nimero de arestas é denotado por |E|. A partir da ordem, os grafos podem ser caracterizados como
finitos, infinitos ou enumerdveis (Diestel, 2017).

Em grafos simples e ndo direcionados, uma aresta E ¢ definida como um par n3o ordenado {u,v}.
Além disso, ndo existem lagos, ou seja, {v,v} ¢ E e ndo ha arestas mdltiplas entre o mesmo par de
vértices. Em contrapartida, em grafos direcionados o conjunto de arestas é um subconjunto de V x V,
isto é, E C {(u,v) : u,v € V}, e de modo geral que (u,v) # (v,u), caracterizando orientagdo na
relagdo (West, 1996).

25
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Grafos podem ainda ser ponderados ou n3o ponderados. Em grafos ponderados, define-se uma
funcdo peso
w: E—R,

em que w(u,v) expressa, por exemplo, intensidade, proximidade, frequéncia ou custo da intera¢do
entre u e v (Newman, 2010). Além disso, a estrutura de um grafo G com n = |V/| vértices pode ser
representada por meio da matriz de adjacéncia A = (a;;)nxn. definida por

w(v;, V; se (vj,vj) € K
g = {00 se () € B, 1)
0, caso contrario,

em grafos ponderados, e por a;; € {0,1} em grafos ndo ponderados (West, 1996; Newman, 2010).

A partir dessa representacao matricial, torna-se possivel investigar propriedades estruturais de
sistemas complexos por meio de conceitos fundamentais da teoria dos grafos. Conceitos como grau
do vértice, caminho, distancia e conectividade s3o fundamentais nesse contexto.

O grau de um vértice v € V em um grafo G é definido como a soma dos pesos das arestas

incidentes a ele, isto é,
n

deg(v) = Zw(v,vi). (3.2)

i=1

E quando o grafo GG for ndo ponderado, esse niimero coincide com o niimero de arestas incidentes

a ele, isto é,
deg(v) = {u € V : {u,v} € E}|. (3.3)
Um caminho entre os vértices u e v é uma sequéncia finita de vértices distintos (vo,...,vx) tal
que vg =u e vy = v e {v;_1,v;} € E paratodoi=1,..., k. Se vy = vi entdo temos um caminho

fechado, denominado ciclo. Além disso, distancia d(u,v) é definida como o comprimento do menor
caminho entre u e v. Por fim, um grafo é conexo quando d(u,v) < oo para quaisquer u,v € V
(Diestel, 2017).

A partir dessas defini¢cGes bdsicas, pode-se descrever tanto propriedades locais quanto globais de
um grafo. Em nivel local, quantidades como o grau dos vértices e a distribuicdo de comprimentos
de caminhos capturam a estrutura imediata de vizinhangca. Em nivel global, distancias entre pares de
vértices e a conectividade do grafo permitem caracterizar o alcance e a coesdo da rede (Diestel, 2017;
Newman, 2010).

Em particular, o grau de um vértice descreve o nimero de adjacéncias diretas, enquanto caminhos
e distancias estdo associados a possibilidade e ao custo de deslocamento entre vértices ao longo da
estrutura. Esses conceitos constituem a base para métricas de centralidade e para a andlise de redes
observadas em sistemas reais, nas quais propriedades estruturais traduzem padr&es de interagdo em
dominios como redes sociais, bioldgicas, tecnoldgicas e esportivas. (Diestel, 2017; Newman, 2010).
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3.2 Representacbes matriciais e Laplaciano do grafo

Conforme apresentado na Equagdo 3.1, a estrutura de um grafo pode ser convenientemente expressa
por meio de uma representacdo matricial chamada matriz de adjacéncia A. Além dessa matriz, define-
se a matriz de grau D, uma matriz diagonal cujas entradas correspondem ao grau de cada vértice,
conforme Equacdo 3.3. Com base nessas duas matrizes, obtém-se o Laplaciano do grafo,

o qual desempenha papel central na teoria espectral de grafos (Chung, 1997). Além disso, o Laplaciano
do grafo aparece em diferentes contextos tedricos e aplicados, incluindo modelos de caminhadas
aleatérias em redes, particionamento de grafos e estudos de conectividade em redes (Newman, 2010).

O Laplaciano L é uma matriz simétrica cujos autovalores s3o reais e ndo negativos (Newman, 2010).
O espectro dessa matriz contém informacgles relevantes sobre a estrutura do grafo. Em particular,
a multiplicidade do autovalor zero é igual ao nimero de componentes conexas, estabelecendo uma
relagdo direta entre propriedades espectrais e topoldgicas da rede (Chung, 1997).

Uma variante amplamente utilizada dessa construcao é o Laplaciano normalizado, bastante ado-
tado em aplicagdes espectrais, definido como

Lnorm - D71/2LD71/27

o qual busca atenuar o efeito das variagdes no grau dos vértices sobre as propriedades espectrais do
grafo.

Essa normalizacao torna a representacdo mais estavel em redes com heterogeneidade de conecti-
vidade, permitindo comparagdes mais consistentes entre grafos com diferentes distribuicdes de grau
(Chung, 1997). Em func¢3o dessas propriedades, o Laplaciano normalizado é amplamente empregado
em processos de difusdo em redes, particionamento espectral e em métodos baseados em descritores
espectrais para a andlise estrutural de grafos complexos (Newman, 2010).

Sob essa perspectiva, descritores espectrais fundamentados no Laplaciano assumem um papel
central na caracterizag¢do estrutural e na comparag¢ao entre grafos, uma vez que sintetizam propriedades
topoldgicas globais a partir do espectro da matriz Laplaciana (Chung, 1997; Newman, 2010).

3.3 Comparacao estrutural entre grafos

A comparacgdo entre grafos é uma tarefa central na andlise de redes. Entretanto, diferentes grafos
podem apresentar tamanhos distintos, distribuicbes de grau heterogéneas e padroes topoldgicos vari-
ados, o que dificulta a definicdo de medidas de similaridade baseadas apenas em estatisticas locais ou
propriedades pontuais da rede (Newman, 2010).

Entre as abordagens existentes, métodos baseados em propriedades espectrais ocupam posicdo
de destaque, pois permitem representar grafos por meio de vetores compactos capazes de capturar
caracteristicas estruturais globais, viabilizando a comparagdo direta entre diferentes redes (Newman,
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2010). Ao utilizar informagdes espectrais, torna-se possivel comparar grafos independentemente do
nimero de vértices, o que é particularmente relevante em cendrios nos quais as redes apresentam
tamanhos distintos (Tsitsulin et al., 2018).

Dessa forma, métodos baseados no espectro do Laplaciano fornecem uma representacdo estrutural
robusta, permitindo a andlise de similaridade entre grafos e a identificacdo de padrdes estruturais
compartilhados entre diferentes redes (Chung, 1997; Newman, 2010).

Apesar dessas vantagens, a utilizacdo direta do espectro do Laplaciano apresenta limita¢des
praticas, uma vez que diferentes grafos podem possuir espectros de tamanhos distintos e elevada sen-
sibilidade a variacOes locais da estrutura. Em func3o disso, torna-se necessdrio o uso de descritores
espectrais capazes de resumir essas informacdes em representacoes vetoriais estaveis e comparaveis
entre diferentes redes (Tsitsulin et al., 2018).

3.3.1 Descritor espectral NetLSD

Com base nesse principio, Tsitsulin et al. (2018) propuseram o NetLSD (Network Laplacian Spectral
Descriptor), um descritor espectral projetado para representar grafos por meio de uma assinatura
vetorial derivada do espectro do Laplaciano. O objetivo do método é capturar propriedades estruturais
globais da rede, permitindo a comparacdo entre grafos com diferentes tamanhos e densidades.

O NetLSD é fundamentado na chamada heat trace, definida a partir dos autovalores do Laplaciano
normalizado. Essa abordagem modela o comportamento de um processo de difusdo sobre o grafo ao
longo do tempo, possibilitando a extracdo de informacdes estruturais em multiplas escalas temporais
(Tsitsulin et al., 2018). Em particular, tempos menores estdo associados a propriedades locais da
rede, enquanto tempos maiores capturam padrdes globais de conectividade.

Formalmente, seja {1, A2,..., A} 0 conjunto de autovalores do Laplaciano normalizado de um
grafo com n vértices. A heat trace é definida como

h(t) = Zn: e i (3.5)
=1

em que t representa o pardmetro temporal do processo de difusdo. A assinatura do NetLSD ¢ obtida
avaliando-se essa funcdo para um conjunto discreto de valores de t, resultando em um vetor que
sintetiza o comportamento espectral do grafo ao longo de diferentes escalas (Tsitsulin et al., 2018).

Uma das principais vantagens do NetLSD é sua invariancia ao tamanho do grafo, o que permite
a comparacdo direta entre redes com nimeros distintos de vértices. Além disso, o método apresenta
robustez a pequenas perturbacoes estruturais, caracteristica relevante em aplicacdes envolvendo dados
reais, nos quais ruidos e variacdes locais sdo frequentes (Tsitsulin et al., 2018).

No contexto desta dissertacdo, o NetLSD é utilizado para comparar estruturalmente as redes de
interacdo entre jogadores dos clubes da Serie A italiana, permitindo identificar padrées globais de
organizacao tdtica e similaridades estruturais entre os clubes ao longo da temporada analisada.
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METODOLOGIA

A metodologia proposta transforma dados tabulares de eventos de partidas de futebol em repre-
sentacbes adequadas para andlises baseadas em NLP e redes. A Figura 4.1 apresenta o panorama
geral da metodologia.

Base de dados e DTG por Extracdo de Inspecao dos Construcido de Comparacao
pré-processamento Templates Embeddings Embeddings Redes Estrutural
Apresentacdo da base de Data-to-text generation Extracdo da matriz final Reducao de Construcao de redes ndao Comparacao das
dados e segmentacdo do  (DTG) para transformacao de embeddings do GloVe dimensionalidade (UMAP) direcionadas e estruturas globais das
campo e outros dos dados por meio de e BERT. e agrupamento de tokens ponderadas para cada redes de jogadores de
tratamentos. templates. (HBDSCAN). equipe. cada equipe via NetLSD.
<

Figura 4.1: Panorama geral da metodologia.

1. Inicialmente, a base de dados em formato JSON é importada para o ambiente R e submetida
a etapas de preparacao e pré-processamento, incluindo selecdo e padronizacdo de variaveis e
tratamentos necessarios para a construgcdo do corpus.

2. Em seguida, adota-se uma abordagem de data-to-text generation (DTG) baseada em regras e
templates, na qual cada evento é convertido em uma sentenca padronizada e posteriormente
normalizada, permitindo interpretar a partida como uma sequéncia textual.

3. Com o corpus construido, sdo extraidas representacoes distribuidas por dois modelos (GloVe
e BERT). No caso do BERT, devido ao tamanho dos textos, emprega-se segmentagdao com
sobreposicao para preservar continuidade contextual, e os embeddings contextualizados s3o
armazenados para andlises subsequentes,

4. incluindo uma etapa exploratéria de inspecdo do espaco vetorial com UMAP e HDBSCAN.

29
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5. No componente relacional, para cada equipe é construida uma rede nao direcionada e pon-
derada em que os nds representam jogadores e as arestas sdo definidas pela similaridade de
cosseno entre vetores associados aos atletas, com aplicacdo de um deslocamento aditivo para
garantir pesos ndo negativos; para reduzir densidade e favorecer interpretacdo, aplica-se um
backbone adaptativo por percentil.

6. As redes sao entdo analisadas por métricas de centralidade e comparadas globalmente via Ne-
tLSD, definindo-se distancias entre assinaturas espectrais, o que permite realizar agrupamento
hierdrquico e investigar padrdes estruturais entre equipes, com apoio do indice de silhouette na
escolha do nimero de grupos.

4.1 Base de dados

O conjunto de dados utilizado neste estudo foi coletado e disponibilizado pela Wyscout (https:
//apidocs.wyscout.com/), uma empresa de referéncia em andlises de futebol. O banco de dados
contém informacdes detalhadas sobre eventos de partidas provenientes de diferentes competicdes de
destaque, abrangendo exclusivamente a temporada 2017 /18 das cinco principais ligas europeias —
La Liga, Serie A, Premier League, Bundesliga e Ligue 1, além de incluir dados da Copa do Mundo
FIFA de 2018 e do Campeonato Europeu da UEFA de 2016 (Pappalardo et al., 2019).

Neste estudo, o foco recai exclusivamente sobre a Serie A, a primeira divisdo italiana. A temporada
2017/2018 é composta por 647.372 registros de eventos envolvendo 686 jogadores distribuidos em
380 partidas. Ao final da competicdo, a Juventus sagrou-se camped, seguida por Napoli e Roma
nas posicées subsequentes da tabela, enquanto Benevento, Hellas Verona e Crotone ocuparam as
dltimas posicBes e foram rebaixados, conforme apresentado na Tabela 4.1. Uma descricdo completa
da estrutura e das varidveis do conjunto de dados pode ser encontrada em Pappalardo et al. (2019).

O conjunto de dados foi originalmente estruturado em formato tabular, em que cada linha repre-
senta um evento registrado durante uma partida e cada coluna corresponde a um atributo especifico.
Neste estudo, sdo consideradas informagdes referentes ao tipo de evento, aos jogadores envolvidos, as
suas posi¢Oes e equipes, ao local do evento (isto ¢, a posicdo no campo onde ocorreu) €, no caso de
finalizagGes, ao desfecho da tentativa.

4.2 Preparagcao e pré-processamento dos dados

Segmentacao do campo

Inicialmente, o conjunto de dados fornece as coordenadas (z,y) que representam a localiza¢do de
cada evento em campo. Tanto x quanto y variam de 0 a 100 ao longo do eixo defesa—ataque, em
que x < 50 indica que o evento ocorreu no campo defensivo da equipe. Para incorporar a dimensao
espacial de forma interpretavel, o campo foi dividido em 16 zonas distintas, abrangendo tanto a metade
ofensiva quanto a defensiva. Essas zonas incluem &reas especificas como:


https://apidocs.wyscout.com/
https://apidocs.wyscout.com/
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Tabela 4.1: Classificagdo final da Serie A italiana — Temporada 2017/2018

Posicao Clube Jogos Vitérias Empates Derrotas Saldo de Gols Pontos
1@ Juventus (C) 38 30 5 3 +62 95
29 Napoli 38 28 7 3 +48 91
39 Roma 38 23 8 7 +33 77
49 Inter 38 20 12 6 +36 72
59 Lazio 38 21 9 8 +40 72
62 Milan 38 18 10 10 +14 64
72 Atalanta 38 16 12 10 +18 60
82 Fiorentina 38 16 9 13 +8 57
92 Torino 38 13 15 10 +8 54
102 Sampdoria 38 16 6 16 -4 54
11¢ Sassuolo 38 11 10 17 -30 43
129 Genoa 38 11 8 19 -10 41
132 Chievo 38 10 10 18 -23 40
142 Udinese 38 12 4 22 -15 40
152 Bologna 38 11 6 21 -12 39
162 Cagliari 38 11 6 21 -28 39
172 SPAL 38 8 14 16 -20 38
189 Crotone (R) 38 9 8 21 -26 35
192 Hellas Verona (R) 38 7 4 27 -48 25
202  Benevento (R) 38 6 3 29 -51 21

Regras para classificacdo: 1) Pontos; 2) Pontos no confronto direto; 3) Diferenca de gols no confronto direto;
4) Diferenca de gols; 5) Gols marcados; 6) Empate.
Abreviagdes: (C) Campeio; (R) Rebaixado.

e Zona da Pequena Area (ZPA): regido imediatamente em frente ao gol, delimitada pela
pequena area, onde ocorrem ac¢des de alta pressdo ofensiva e defensiva.

e Zona da Grande Area (ZGA): irea ampliada em frente ao gol, incluindo a grande érea,
associada a finalizaces, defesas e jogadas decisivas.

e Zona Central Menor (ZCM): regido do circulo central, ponto de inicio das jogadas e transigdes.

e Zona do Lado Esquerdo (ZLE): faixa lateral esquerda do campo, voltada para agdes ofensivas
ou defensivas pelas extremidades.

e Zona do Lado Direito (ZLD): faixa lateral direita do campo, equivalente a ZLE, mas no lado
oposto.

e Zona Central (ZC): drea central ampliada, fundamental para constru¢do de jogadas, marcagdo
e controle de meio-campo.

e Zona Central Esquerda (ZCE): metade esquerda da zona central, geralmente associada a
circulacdo de bola e cobertura defensiva no setor.

e Zona Central Direita (ZCD): metade direita da zona central, desempenhando fun¢des equi-
valentes a ZCE, mas no setor oposto.
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Ao longo das andlises e na implementacdo computacional, as zonas foram rotuladas em inglés para
manter consisténcia com a nomenclatura utilizada nos dados e nos resultados. A lista completa de
zonas e seus respectivos rétulos encontra-se no Anexo A.

A Figura 4.2 apresenta a segmentagdo total do campo, conforme coordenadas originais do evento.
A ideia central é capturar a localizacdo espacial em que o evento ocorreu.

—e====-3 Attacking

o
h
=)
S
Z

(100,81)

(100;100)

Figura 4.2: Segmenta¢do do campo em 16 zonas, incluindo Pequena Area, Grande Area, Zona Central e Zonas
Laterais, abrangendo as metades ofensiva e defensiva.

Outros tratamentos

Nos eventos de cobranca de falta com finalizacdo, chute e pénalti, incluiu-se o resultado da
tentativa como uma varidvel adicional, indicando se o lance resultou em gol (isto €, varidvel marcada
como goal) ou em finalizagdo malsucedida (isto é, varidvel marcada como missed). Essa defini¢do
baseia-se nas especificacbes apresentadas no glossario da Wyscout, segundo o qual apenas esses
eventos podem resultar em gols. Além disso, gols contra ndo foram considerados.

Por fim, os nomes dos jogadores e de suas equipes foram concatenados em uma d(nica palavra
para facilitar a identificacdo, uma vez que existem atletas com nomes idénticos ou que atuaram por
mais de uma equipe durante o campeonato.
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4.3 Visado geral da metodologia

Dada a natureza estruturada dos dados de eventos de partidas de futebol e visando possibilitar a
aplicacdo de modelos de linguagem, este estudo adota uma abordagem de geracdo de linguagem
natural (do inglés data-to-text generation, DTG), na qual dados tabulares sdo transformados em
descrigdes textuais (Gatt and Krahmer, 2018; Wiseman et al., 2017). Nesse enquadramento, cada
registro de evento deixa de ser tratado apenas como uma observacdo em formato “linha—coluna” e
passa a ser expresso como uma unidade textual com ordem e contexto. Assim, os eventos das partidas
sdo convertidos em sentencas padronizadas, o que permite explorar a dimensdo sequencial e relacional
do jogo por meio de técnicas de Processamento de Linguagem Natural, preservando informagbes como
o tipo de acdo, os agentes envolvidos e a localizagdo do lance em uma forma adequada ao tratamento
linguistico.

Para realizar essa conversdo, foi utilizada uma estratégia baseada em regras com o auxilio de
templates, devido a sua interpretabilidade, reprodutibilidade e ao alinhamento direto com a estrutura
dos dados de eventos esportivos. Em particular, os templates permitem controlar explicitamente quais
varidveis compoem cada sentenca e em que ordem elas aparecem, reduzindo ambiguidades e garantindo
consisténcia na forma como diferentes tipos de evento sdo descritos (Reiter and Dale, 2000). Embora
esse método possa levar a certa repeticdo lexical, ele garante alta precisdo e consisténcia semantica,
aspectos fundamentais para assegurar que as descricoes geradas correspondam fielmente aos dados
originais. Além disso, essa estruturacdo favorece futuras extensées com métodos mais flexiveis ou
baseados em redes neurais (Moryossef et al., 2019; Liu et al., 2021).

A Figura 4.3 apresenta um exemplo do procedimento de geracdo de texto adotado neste estudo.
A partir de um registro tabular de eventos (A), aplica-se um template com campos pré-definidos (B)
para gerar sentengas padronizadas (C), que posteriormente sdo normalizadas para compor o corpus
utilizado nas anélises de NLP (D).

A partir dos textos produzidos, sdo obtidas representacoes distribuidas por meio de dois para-
digmas: embeddings estéticos (GloVe) e embeddings contextualizados (BERT). Em seguida, essas
representacoes sdo exploradas em andlises distintas, definidas de acordo com as particularidades de
cada modelo: enquanto os embeddings estaticos fornecem uma representacio Unica por termo, ade-
quada para comparacoes globais e sinteses por vocabuldrio, os embeddings contextualizados permitem
avaliar variacdes dependentes do contexto e padrées em nivel de ocorréncia. Dessa forma, as eta-
pas analiticas sdo conduzidas separadamente para cada paradigma, respeitando suas propriedades e
objetivos, e os resultados sdo apresentados em secdes especificas.

4.4 Conversdo de dados tabulares em texto

Com o objetivo de possibilitar a aplicacdo de técnicas de Processamento de Linguagem Natural, os
dados estruturados das partidas de futebol foram convertidos para um formato textual. Essa trans-
formacgdo permite representar cada evento como uma sentenca padronizada, incorporando informagdes
essenciais do registro original (a¢do, entidade envolvida e contexto espacial), de modo que as descri¢des
possam ser exploradas por modelos de embeddings e outras tarefas de NLP.
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A role_name lastName team subEventName quadrant goal
Forward Dzeko ROM Simple Pass DCz
Midfielder De Rossi ROM Simple Pass DCz
Midfielder Kessie MIL Penalty OLAZ Goal
Forward Ljajic TOR Free Kick Shot ocz Missed
4 N
B Template:

"The {role_name} {lastName} from {team} executed a {subEventName} at the
{quadrant} position {goal_clause}."

\ goal_clause = Goal: escreva " and scored a goal" | goal_clause = Missed: escreva " and missed a goal" | goal_clause vazio: escreva "" (nada) /
C The Forward Dzeko from Roma executed a Simple Pass at the DCZ position.

The Midfielder De Rossi from Roma executed a Simple Pass at the DCZ position.
The Midfielder Kessie from MIL executed a Penalty at the OLAZ position and scored a goal.
The Forward Ljajic from Torino executed a Free Kick Shot at the OCZ position and missed a goal.

v

D forward ROMDzeko simple pass DCZ
midfielder ROMDeRossi simple pass DCZ
midfielder MILKessie penalty OLAZ goal

forward TORLjajic free kick shot OCZ missed

Figura 4.3: llustracdo da abordagem DTG: etapas da geragdo de texto a partir de eventos: (A) tabela, (B)
template, (C) sentencas e (D) normalizagdo.

A Figura 4.4 apresenta dois fluxos distintos. Em (A), s3o descritas as etapas gerais: inicialmente,
o conjunto de dados original em formato JSON é importado para o ambiente R (passo 1); em seguida,
os dados tabulares s3o transformados em uma representacdo textual (passo 2); e, por fim, constréi-
se uma estrutura adequada a modelagem baseada em NLP (passo 3). Em (B), detalham-se as
operagdes do passo 2: o processo de transformacgdo foi concebido para identificar e priorizar as varidveis
mais relevantes do conjunto de dados (etapa 1), permitindo sua interpretacdo como uma narrativa
padronizada de cada evento da partida (etapa 2). Essa narrativa segue uma estrutura predefinida que
incorpora posi¢do, jogador/time, tipo de evento, posicionamento e resultado. A etapa final produz o
texto processado, pronto para analises subsequentes de NLP, apds a aplicacdo de procedimentos de
pré-processamento e normalizacdo (etapa 3).

4.5 Extracao e andlise dos embeddings

4.5.1 Modelo GloVe

As palavras do corpus foram tokenizadas considerando cada partida como um documento distinto,
identificado pelo identificador da partida. A partir dessa tokenizagdo, construiu-se um vocabulario
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Stage 1
{ : } \ matchID | role_name lastName team subEventName quadrant goal
= to d i
" = 2575959 Forward Dzeko ROM Simple Pass DCz
2575959 Midfielder De Rossi ROM Simple Pass DCz
2575961 Midfielder Kessie MiL Penalty OLAZ Goal
2575960 Forward Ljajic TOR Free Kick Shot ocz Missed
Stage 2
m The Forward Dzeko from Roma executed a Simple Pass at the DCZ position.
s AW
ﬁ to — The Midfielder De Rossi from Roma executed a Simple Pass at the DCZ position.
—
T— The Midfielder Kessie from Milan executed a Penalty at the OLAZ position and scored a goal

The Forward Ljajic from Torino executed a Free Kick Shot at the OCZ position and missed a goal

Stage 3

forward ROMDzeko simple pass DCZ

midfielder ROMDeRossi simple pass DCZ

midfielder MILKessie Penalty OLAZ goal

forward TORLjajic Free Kick Shot OCZ missed

Figura 4.4: Fluxo de data-to-text generation (DTG) adotado no estudo. Em (A), descrevem-se as etapas gerais
desde a importacdo do JSON até a construcdo do corpus para NLP. Em (B), exemplifica-se a conversdo de
registros tabulares (Stage 1) em sentencas padronizadas por templates (Stage 2) e a etapa de pré-processamento
e normalizacio do texto (Stage 3) para uso em modelos de embeddings.

inicial de 629 termos distintos, posteriormente reduzido para 611 apds a exclusdo de palavras com
frequéncia inferior a cinco ocorréncias, de forma a eliminar termos pouco informativos e reduzir ruido.

Com base no vocabuldrio resultante, foi gerada a matriz de coocorréncia (do inglés Term Co-
occurrence Matrix, TCM), considerando janelas de contexto de tamanho 5. O pardmetro de pon-
deracdo xmax foi definido como a razdo entre o nimero de termos do vocabuldrio e 100, de modo a

balancear a influéncia de coocorréncias raras e frequentes.

O modelo foi ajustado com dimens3o latente de 75, ao longo de 1.000 iteracdes, adotando to-
lerancia de convergéncia de 10~°. O resultado consistiu na obtenc3o de vetores densos de 75 dimensdes

para cada termo do vocabulario.

4.5.2 Modelo BERT

Para obter as representacdes distribuidas contextualizadas, optou-se pela utilizacido do modelo pré-
treinado BERT-base-multilingual-cased, disponibilizado pela biblioteca Transformers da Hugging
Face (Wolf et al., 2020). Esse modelo baseia-se na arquitetura do codificador Transformer (Vaswani

et al., 2023) e foi treinado em corpora multilingues.

Pré-treinamento adicional e ajuste do vocabulario
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Foi realizado um pré-treinamento adicional do modelo BERT com o objetivo de adapta-lo ao
dominio do futebol. Para esse processo, utilizou-se o tokenizador do BERT-base-multilingual-cased,
ao qual foram incorporados novos tokens identificados no conjunto de dados, ampliando assim o voca-
buldrio do tokenizador. O treinamento do tokenizador foi realizado sobre o corpus extraido, utilizando
a biblioteca Hugging Face Tokenizers, com vocabulario definido em 50.000 tokens e frequéncia
minima de ocorréncia igual a 1. Essa etapa buscou garantir que o modelo fosse capaz de processar o
vocabulario especializado, incluindo nomes de jogadores, posicoes e eventos relacionados as partidas.

O pré-treinamento foi conduzido utilizando a tarefa de Masked Language Modeling (MLM), em
que 15% dos tokens no texto de entrada foram mascarados e o modelo foi treinado para prever os
tokens ocultos (Devlin et al., 2019). O treinamento foi realizado por cinco épocas, com tamanho
de lote igual a 8, utilizando o otimizador padrdo da biblioteca Hugging Face e hiperpardmetros
ajustados. O modelo foi implementado no framework PyTorch e o treinamento foi executado em
GPU, visando reduzir o custo computacional.

Tokenizacao WordPiece e agregacao de subpalavras

Inicialmente, os textos foram tokenizados por meio do tokenizador associado ao modelo, o qual
emprega o algoritmo WordPiece para segmentar palavras em subunidades lexicais (Wu et al., 2016).
Como essa segmentacdo pode resultar em mdltiplos tokens para uma Unica palavra, implementou-
se um procedimento de agregacao de embeddings. Nessa etapa, as subpalavras correspondentes
a mesma palavra foram agrupadas, e suas representagdes vetoriais foram combinadas por meio da
média, produzindo um Ulnico embedding representativo por palavra (Devlin et al., 2019).

Segmentacao de sequéncias com sobreposicao

Devido a limitacdo arquitetural do BERT, que permite processar sequéncias de no maximo 512
tokens (Devlin et al., 2019), adotou-se uma estratégia de segmentagdo com janelas sobrepostas.
Considere a sequéncia de tokens de um texto

T= (t17t27"'atN)'

Dividiu-se T' em segmentos S, de comprimento maximo L,,x com sobreposicdo de O tokens entre
segmentos consecutivos. O k-ésimo segmento é definido como:

Sk = (E(h—1)(Lmax—0) 1> - - - » E(h—1)(Lmnax—O)+ Linax ) -

onde k = 1,2,..., K, em que K representa o nimero total de segmentos necessarios para cobrir
todos os NN tokens, calculado por:
K [ N-0O w .

Lax — O
No presente estudo, utilizou-se Lyax = 500 e O = 10. Essa parametrizacdo assegura que cada
segmento compartilhe os dltimos O tokens com o anterior, preservando continuidade contextual.
Essa técnica, andloga ao método de janela deslizante, busca minimizar perda semantica nas fronteiras
entre segmentos (Sun et al., 2019; Beltagy et al., 2020).
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Extracao dos embeddings contextualizados

Cada segmento foi processado individualmente pelo modelo, e as representacdes da ultima ca-
mada oculta foram extraidas como embeddings contextualizados. Esses vetores foram armazenados
juntamente com seus respectivos tokens, compondo uma base de representacoes distribuidas utilizada
nas andlises subsequentes. Como as projecdes sdo dependentes do contexto, cada ocorréncia de um
termo no corpus estd associada a um vetor potencialmente distinto, refletindo o contetido contextual
em que o termo aparece (Rogers et al., 2021).

4.6 Analise das redes ponderadas

Para cada equipe, foi construida uma rede n3o direcionada e ponderada, representada por um grafo
G = (V, E), no qual o conjunto de vértices V' corresponde aos jogadores e o conjunto de arestas F
representa as relagdes entre pares de jogadores. A cada aresta (i, ) foi associado um peso continuo
w;j, interpretado como a intensidade da relacdo entre os jogadores i e j. As andlises foram conduzidas
separadamente para cada equipe.

Os pesos das arestas foram definidos a partir da similaridade de cosseno entre representacées
vetoriais associadas aos jogadores, conforme apresentado na Equacdo 2.6. Como a similaridade de
cosseno assume valores no intervalo [—1,1], foi aplicado um deslocamento aditivo (shift) de uma
unidade, de modo que os pesos das arestas fossem estritamente n3o negativos:

wyj = cos(V, W) + 1.

Essa transformac3o preserva a ordenacdo relativa das similaridades, ao mesmo tempo em que garante
valores positivos para os pesos, condicdo necessdria para a aplicacdo de métricas de centralidade
ponderadas e para a interpretacdo dos pesos como intensidades de conex3o.

Reducao de densidade por backbone adaptativo baseado em percentis

Para reduzir a complexidade estrutural e facilitar a interpretacdo visual, foi empregada uma es-
tratégia de backbone adaptativo baseada em percentis por né.

Para cada vértice i € V, seja {w; } jenr(;) © conjunto de pesos das arestas incidentes em 4. Define-
se um limiar especifico 7; como o percentil p dessa distribuicao, com p = 80 no presente estudo. Uma
aresta (i, 7) foi mantida no backbone se

wij 2 T OU Wi > Ty,

caracterizando um critério de unido. Essa abordagem evita a imposicdo de um limiar global fixo e
reduz o viés associado a vértices de alto grau, preservando conexdes localmente relevantes mesmo para
jogadores com menor conectividade. Apds a aplicagao do backbone, vértices isolados foram removidos
do grafo.

O uso de backbones adaptativos em redes ponderadas densas é amplamente discutido na literatura
de redes complexas como alternativa metodologicamente mais flexivel a limiares globais (Serrano et al.,
2009; Tumminello et al., 2011).
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Layout e codificacao visual

A disposicdo espacial dos vértices foi obtida por meio de um algoritmo de layout baseado em
forcas, no qual os pesos das arestas influenciam a proximidade entre os nés no plano (Fruchterman
and Reingold, 1991). Essa estratégia produz representagdes nas quais vértices fortemente conectados
tendem a ocupar regides préximas.

Os vértices foram coloridos de acordo com a posi¢do funcional do jogador em campo: atacantes
foram destacados na cor roxa, meio-campistas na cor azul, defensores na cor verde e, por fim, goleiros
na cor amarela. O tamanho dos vértices foi definido proporcionalmente ao grau ponderado (strength),
permitindo identificar visualmente jogadores com maior intensidade total de conexdes. As arestas
foram representadas com largura e transparéncia proporcionais ao peso w;;, de modo que conexdes
mais intensas se destacassem visualmente, enquanto relacdes de menor magnitude permanecessem
atenuadas.

Medidas de centralidade

A importancia estrutural dos jogadores foi avaliada por meio de duas métricas classicas de centra-
lidade em redes ponderadas: grau ponderado e centralidade de intermediac3o.

O grau ponderado (strength) de um vértice i foi definido como
s; = Z Wij,
J

representando a intensidade total das conexdes do jogador na rede. Essa medida generaliza o conceito
de grau em grafos ponderados e é amplamente utilizada para quantificar a relevincia de vértices em
redes com pesos continuos (Barrat et al., 2004; Newman, 2010).

J4 a centralidade de intermediagdo (betweenness) foi calculada a partir da transformagdo dos

pesos em distancias, definida como
1

de wl]?
de modo que conexdes mais intensas correspondam a caminhos mais curtos no grafo. Essa centrali-
dade quantifica a fragdo de caminhos minimos entre todos os pares de vértices que passam por um
determinado né, identificando jogadores que atuam como intermedidrios estruturais entre diferentes

subconjuntos da rede (Freeman, 1977; Newman, 2010).

Para cada equipe, foram identificados os jogadores com maior valor de strength e maior valor
de betweenness, interpretados como vértices dominantes segundo os critérios de centralidade. Esses
vértices foram destacados visualmente nos grafos por meio de simbolos especificos: ¥ para strength
e { para betweenness.

Similaridade estrutural e agrupamento hierarquico

Para comparar as estruturas globais das redes de jogadores entre as equipes, foi utilizado o NetLSD,
que resume propriedades espectrais do grafo em um vetor descritivo baseado no espectro do Laplaciano
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normalizado (Tsitsulin et al., 2018). A distancia entre duas equipes foi entdo definida como a distancia
euclidiana entre seus respectivos vetores NetLSD, resultando em uma matriz de distancias simétrica
entre todas as equipes analisadas.

A partir dessa matriz de distancias, realizou-se um agrupamento hierdrquico utilizando o método
de ligagdo média (average linkage), no qual a distdncia entre dois grupos é definida como a média
das distancias entre todos os pares de elementos pertencentes aos respectivos grupos. Essa hierarquia
foi representada por meio de um dendrograma, e a matriz de distdncias NetLSD foi reordenada de
acordo com a ordem das folhas do dendrograma, permitindo a visualizagdo conjunta das similaridades
estruturais e da organizagao hierdrquica das equipes.

A definicdo do niimero de clusters foi inicialmente orientada pelo indice de silhouette médio, cal-
culado para diferentes valores de k, considerando a matriz de distdncias NetLSD como entrada. O
indice de silhouette avalia simultaneamente a coesdo intra-cluster e a separa¢do inter-cluster, assu-
mindo valores mais elevados quando as observacdes estao bem alocadas aos seus respectivos grupos.

4.7 UMAP e HDBSCAN para inspecdo dos embeddings contextualizados

Como parte da etapa exploratéria, avaliou-se a estrutura dos embeddings contextualizados em nivel
de partida por meio de uma combinacdo de reduciao de dimensionalidade e agrupamento n3o super-
visionado. Para cada jogo, partiu-se da matriz de representacdes por termo, apds a agregacao das
ocorréncias, na qual cada palavra é associada a um vetor em alta dimensdo. Em seguida, aplicou-se o
UMAP para projetar esses vetores em duas dimensoes, de forma a preservar as relacoes de proximidade
no espaco vetorial e permitir a andlise visual.

Paralelamente, utilizou-se o algoritmo HDBSCAN para identificar agrupamentos densos de termos
semanticamente préximos, sem fixar previamente o niumero de grupos. O HDBSCAN foi escolhido por
permitir que observacdes com baixa densidade sejam classificadas como ruido, reduzindo a formacao
de clusters artificiais (Campello et al., 2013).

O UMAP foi parametrizado para considerar 15 vizinhos na definicdo da vizinhan¢a local e uma
distancia minima de 0,1 na projecdo; o HDBSCAN foi aplicado com um tamanho minimo de cluster
igual a 7, permitindo também a classificacdo de observagdes como ruido.



CAPITULO 5

RESULTADOS

Foram realizadas anélises considerando representacoes distribuidas obtidas tanto pelo modelo BERT
quanto pelo GloVe. Os resultados derivados de cada abordagem serdo apresentados a seguir, com
énfase nas caracteristicas préprias de cada metodologia e nos aspectos que surgem a partir de sua
aplicac3o.

5.1 Modelo GloVe

A Figura 5.1 apresenta a projecdo bidimensional das representacGes vetoriais dos clubes, obtidas por
meio dos embeddings oriundos do modelo GloVe, utilizando o UMAP para reducdo de dimensionali-
dade.
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Figura 5.1: Visualizagdo UMAP dos embeddings GloVe dos jogadores da Série A Italiana (2017-18).

40



Capitulo 5. Resultados 41

Cada ponto no grafico corresponde a um token, sendo os jogadores representados pelos escudos dos
respectivos clubes, enquanto outras palavras, como posicdes em campo e tipos de eventos, aparecem
apenas na cor cinza. No geral, a visualizacido evidencia padroes distintos de agrupamento entre as
equipes, sugerindo que, em média, jogadores do mesmo time apresentam representacdes vetoriais
semelhantes.

Alguns clubes aparecem de forma mais isolada, posicionando-se nas extremidades do espaco bidi-
mensional. Esse afastamento sugere que seus embeddings apresentam menor similaridade em relacao
aos demais, o que pode refletir diferencas no estilo de jogo ou particularidades dos eventos associ-
ados a essas equipes. Entre os clubes mais destacados, encontram-se os principais da liga italiana,
como Juventus, Milan e Internazionale, cujos elencos tendem a se diferenciar pela maior consisténcia
e relativamente maior homogeneidade interna.

No centro da Figura 5.1 observa-se uma regido mais densa, com sobreposicao de escudos. Esse
padrao sugere maior proximidade semantica entre os embeddings, indicando perfis de jogadores bas-
tante semelhantes e formando um nicleo comum. Agrupamentos localizados préximos a essa regido
central, mas com algum grau de separacdo, configuram agrupamentos intermedidrios: equipes que
mantém certas caracteristicas préprias, embora ainda compartilhem elementos estruturais com outros
clubes.

Matrizes de Similaridade de Cosseno

Adicionalmente, como forma de medir a similaridade entre os jogadores de uma mesma equipe,
a Figura 5.2 apresenta as matrizes de similaridade de cosseno entre atletas de cada clube da Série
A italiana da temporada analisada, construidas a partir dos embeddings do modelo GloVe. Cada
célula da matriz corresponde a similaridade do cosseno entre um par de jogadores. Esse valor varia
teoricamente entre —1 e 1 e expressa o angulo entre os vetores associados aos jogadores no espa¢o
de embeddings. Valores préximos de 1 indicam maior similaridade, enquanto valores préximos de
0 sugerem pouca ou nenhuma relagdo, e valores negativos refletem vetores orientados em direcGes
opostas. Na escala de cores utilizada, tons de azul-escuro representam maior similaridade, enquanto
tonalidades avermelhadas indicam menor similaridade. A diagonal principal assume valor igual a 1,
por se tratar da comparacao de cada jogador consigo mesmo.

Nota-se que alguns clubes apresentam padrdes mais definidos. O Napoli (22) Figura 5.2n, e a
Lazio (59) Figura 5.2I, por exemplo, exibem blocos bem delimitados de alta similaridade, o que sugere
a presenca de grupos de jogadores com fun¢des semelhantes ou fortemente relacionadas em contexto.
Em contraste, equipes como o Benevento (202) Figura 5.2b e o Genoa (122) Figura 5.2h, apresentam
matrizes mais heterogéneas, com menor formacdo de blocos, indicando maior diversidade semaéntica
entre os jogadores e papéis possivelmente mais distribuidos dentro do elenco.

Em geral, equipes de melhor desempenho tendem a apresentar matrizes de similaridade mais ho-
mogéneas, sugerindo um padrao de interacdes mais consistente, enquanto equipes de pior desempenho
exibem matrizes mais fragmentadas, compativeis com maior variabilidade de func¢des e relagdes. Além
disso, jogadores com baixa similaridade em relacdo ao restante do time frequentemente tém menor
tempo de jogo na temporada, acumulando menos eventos e, portanto, representacdes menos estaveis.



Capitulo 5. Resultados 42

cii bbb i diitiaileg,

wifiele

..
i i
Hotethinetin

[

SERERRRRRARER Y

inm

. LN L S

(a) Atalanta (d) Cagliari

bttt nadttd e
]

f ,
ITETH N T terl
IR RREE TR AR R TR T TR A AT

4T

R InIinm

ninn

stiabithoienitnes

(k) Juventus (1) Lazio (m) Milan (n) Napoli (o) Roma

IARRARRRRRRRERRRRL AR RINA Y| ISR RRRRETNRERRANR PRI N AE Y

i it ! by
NI I T syttt i

i

Pl

IR

Treniind

erreatdalinflogd

Tevnttattadfiatateitafi
[RERRR!

tortieliabernadidninhn
L L

[REERERRE

(p) Sampdoria (q) Sassuolo (r) SPAL (s) Torino (t) Udinese

Figura 5.2: Matrizes de similaridade de cosseno entre jogadores da Série A Italiana (2017-18) com embeddings
do Modelo GloVe.

A Figura 5.3 apresenta a matriz de similaridade de cosseno entre os jogadores da Roma, a mesma
apresentada em Figura 5.20 mas com destaque, construida a partir das representacdes vetoriais geradas
pelo modelo de NLP.

Observa-se a formagdo de blocos com altos valores de similaridade entre jogadores de linha, indi-
cando padrdes semanticos semelhantes nas descricoes das a¢des em jogo, o que sugere uma dindmica
coletiva consistente na construcdo ofensiva e defensiva da equipe.

Jogadores de perfil defensivo e de meio-campo como Pellegrini (meia), Cristante (volante), Man-
cini (zagueiro), Smalling (zagueiro), Spinazzola (lateral) e Karsdorp (lateral) apresentam elevada
proximidade vetorial, possivelmente associada a frequéncia de interacdes diretas e a participacdo em
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Figura 5.3: Padrdes estruturais na matriz de similaridade de cosseno da Roma (Figura 5.20)

sequéncias recorrentes de passes, coberturas e transi¢cbes. De forma semelhante, atacantes como
DZeko e El Shaarawy mostram maior similaridade com meias ofensivos, como Zaniolo e Mkhitaryan,
refletindo padrdes de associagdo entre criagdo e finalizacdo de jogadas. Em contraste, os goleiros,
como Alisson e Skorupski, apresentam menores niveis de similaridade em relacdo aos jogadores de
linha, o que era esperado devido a natureza distinta de suas a¢cbes em campo.

Redes Ponderadas

A Figura 5.4 apresenta as redes ponderadas de similaridade entre jogadores para as equipes ana-
lisadas apds a aplicacdo do backbone adaptativo baseado no percentil p = 80. De modo geral,
observa-se que as redes exibem estruturas bem conectadas, com ntcleos centrais densos e reducido
significativa de conexdes periféricas. A distribuicdo do grau ponderado é assimétrica, com poucos jo-
gadores concentrando grande parte da intensidade das conexdes, enquanto a maioria apresenta valores
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moderados.

(q) Sassuolo (r) SPAL (s) Torino (t) Udinese

Figura 5.4: Redes de jogadores por clube na Serie A italiana, categorizadas por posicdo em campo do Modelo
GloVe.
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Para cada equipe, destacaram-se os jogadores com maior strength e maior betweenness, interpre-
tados como vértices dominantes por grau ponderado e centralidade de intermediacdo. Esses vértices
sdo indicados por % (strength) e { (betweenness). Os nés foram coloridos pela posi¢cdo funcional:
atacantes em roxo, meio-campistas em azul, defensores em verde e goleiros em amarelo.

Ao comparar as redes entre equipes, observa-se que times de melhor desempenho apresentam es-
truturas mais homogéneas, com nucleos centrais compostos por varios jogadores com valores préximos
de centralidade. Esse padrio é observado, por exemplo, em equipes como Juventus (12) e Internazi-
onale (42) apresentam redes nas quais a centralidade se distribui de maneira mais equilibrada entre
multiplos jogadores centrais, indicando maior coesao e compartilhamento de protagonismo estrutural.
Em contraste, equipes de desempenho inferior na tabela, como Benevento (209), Crotone (189) e
Chievo (139), tendem a exibir maior concentragdo estrutural em um Unico vértice dominante, logo a
rede depende mais fortemente de um jogador especifico, evidenciando maior vulnerabilidade estrutural
a remoc3o desse vértice.

A Tabela 5.1 resume, para cada equipe, os jogadores centrais segundo o grau ponderado (strength)
e a centralidade de intermediagdo (betweenness), incluindo os valores das métricas e as posi¢des dos
jogadores. Em praticamente todas as equipes analisadas, o jogador identificado como principal segundo
o critério de grau coincide com o jogador de maior centralidade. Esse resultado indica que, nessas
redes, a intensidade total das conexdes esta fortemente associada a posigdo estrutural do jogador nos
caminhos minimos do grafo.

Tabela 5.1: Jogadores centrais por equipe segundo grau ponderado (strength) e centralidade de intermediacdo
(betweenness).

Clube Strength Betweenness

Jogador Valor Posicao Jogador Valor Posicao
Atalanta Freuler 23,38 Meio-campista Freuler 0,14 Meio-campista
Benevento Letizia 39,83 Defensor Letizia 0,17 Defensor
Bologna Masina 32,06 Defensor Masina 0,13 Defensor
Cagliari Ceppitelli 29,94 Defensor Ceppitelli 0,15 Defensor
Chievo Cacciatore 28,16 Defensor Cacciatore 0,20 Defensor
Crotone Sampirisi 23,50 Defensor Sampirisi 0,10 Defensor
Fiorentina Astori 26,88 Defensor Astori 0,14 Defensor
Genoa Laxalt 28,21 Meio-campista Laxalt 0,10 Meio-campista
Hellas Verona Caracciolo 23,70 Defensor Caracciolo 0,12 Defensor
Internazionale Perisic 22,09 Meio-campista Perisic 0,19 Meio-campista
Juventus Mandzukic 19,47 Atacante Matuidi 0,16  Meio-campista
Lazio Milinkovic Savic 30,59 Meio-campista Milinkovic Savic 0,24  Meio-campista
Milan Rodriguez 21,69 Defensor Rodriguez 0,16 Defensor
Napoli Jorginho 21,86 Meio-campista Jorginho 0,13  Meio-campista
Roma Florenzi 21,64 Meio-campista Florenzi 0,17  Meio-campista
Sampdoria Silvestre 22,34 Defensor Silvestre 0,12 Defensor
Sassuolo Acerbi 30,08 Defensor Acerbi 0,19 Defensor
SPAL Lazzari 29,97 Meio-campista Lazzari 0,14  Meio-campista
Torino De Silvestri 28,02 Defensor De Silvestri 0,14 Defensor
Udinese Samir 27,85 Defensor Samir 0,17 Defensor
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Observa-se ainda uma predominincia de meio-campistas e defensores entre os principais néds, o
que é consistente com o fato de essas posicOes estarem, em geral, mais envolvidas em mudltiplas fases
de organizacdo, como constru¢do e circulacdo e, portanto, exibirem maior diversidade de relagdes
com diferentes setores do time; isso aumenta tanto a soma das similaridades (strength) quanto a
probabilidade de ocupar caminhos minimos na rede (betweenness).

Os jogadores identificados como centrais sdo, em geral, compativeis com a organiza¢3o estrutural
de suas respectivas equipes. Em times de maior porte, como Napoli (2°) e Lazio (5°), a centralidade
de meio-campistas como Jorginho e Milinkovi¢-Savi¢ reflete modelos de jogo nos quais a circulagdo
e a progressdo ofensiva ocupam papel central, favorecendo atletas responsaveis pela conexdo entre
setores e pela organizacdo das interagoes.

Em contraste, em equipes de menor porte, como Benevento (202) e Cagliari (162), a identificacdo
de defensores como principais nés é consistente com estruturas mais orientadas a contengdo e a
organizacdo defensiva, nas quais a linha defensiva assume maior protagonismo na sustentacio e na
distribuicdo das interacdes, resultando em maior conectividade estrutural desses jogadores.

A Figura 5.5 apresenta os histogramas das métricas por jogador para a Juventus (1°) e o Benevento
(20°), considerando o grau ponderado e a centralidade de intermediagdo.
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Figura 5.5: Distribuicdo das métricas de centralidade na Juventus e no Benevento: camped vs. dltimo colocado

Em relagdo ao grau ponderado, observa-se que a Juventus concentra a maior parte dos jogadores
em valores relativamente baixos a moderados, sem a presenca de caudas muito longas, sugerindo uma
distribuicdo mais homogénea da intensidade total de conexdes dentro da equipe. Em contraste, o
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Benevento apresenta uma distribuicdo mais dispersa e com valores extremos mais elevados, indicando
maior heterogeneidade e possivel concentracdo estrutural de conexdes em poucos jogadores.

Para a centralidade de intermediacdo, ambas as equipes exibem distribuicdo fortemente assimétricas
a direita, com grande parte dos jogadores préxima de zero, o que é esperado em redes nas quais pou-
cos nds concentram caminhos minimos entre pares de vértices. Ainda assim, o Benevento tende a
apresentar maior concentracao em valores muito préximos de zero e alguns jogadores com valores
relativamente mais altos, enquanto a Juventus mostra uma dispersdo ligeiramente maior na faixa

intermediaria.

Em conjunto, os resultados sugerem que a equipe com pior desempenho apresenta uma estrutura
mais dependente de jogadores especificos para conectar diferentes partes da rede, ao passo que a
equipe camped apresenta uma organizagdo estrutural relativamente menos concentrada.

NetLSD

A Figura 5.6 apresenta a matriz de similaridade entre as redes de jogadores dos clubes da Série A,
calculada a partir do descritor NetLSD, o qual permite comparar a estrutura dos grafos independente-
mente do tamanho das equipes. Valores menores indicam maior similaridade entre as redes, enquanto
valores maiores refletem diferencas estruturais mais acentuadas.
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Figura 5.6: (A) Matriz de distancias e (B) agrupamento hierdrquico das redes de equipes com base no NetLSD
nos embeddings do Modelo GloVe.

Na matriz de distancias NetLSD em (A), observa-se uma heterogeneidade consideravel nas simi-
laridades estruturais, indicada pela variacdo das cores ao longo da matriz. Algumas equipes, como
Napoli, Lazio e Internazionale, exibem distancias relativamente menores entre si, sugerindo padroes
estruturais préximos, enquanto outras, como Crotone, Cagliari e SPAL, apresentam maiores distancias
em relacdo a maioria dos demais clubes. Essas caracteristicas se alinham ao desempenho dessas
equipes na competicdo, conforme pode ser observado na Tabela 4.1.
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Em (B), a matriz é reordenada de acordo com o agrupamento hierdrquico, permitindo a identi-
ficacdo de blocos estruturais coerentes, definidos a partir do corte adotado no dendrograma. Embora
o valor maximo do indice de silhouette tenha sido observado para um nimero relativamente elevado de
clusters, a curva apresentou comportamento ndo monoténico e ganhos marginais para valores crescen-
tes de k, especialmente em funcdo do nimero limitado de equipes analisadas. Dessa forma, visando
maior parciménia e interpretabilidade, adotou-se uma particio com k = 4 clusters. O nivel de corte
correspondente foi identificado no dendrograma e indicado graficamente por uma linha tracejada, a
partir da qual foram definidos os agrupamentos finais dos clubes.

A reordenacao da matriz segundo o agrupamento hierdrquico, com corte em k = 4 clusters, revela
uma separacgdo estrutural consistente entre as equipes. O primeiro cluster reline Internazionale (4°),
Napoli (2°), Milan (6°) e Lazio (5°), agrupando equipes que finalizaram na parte superior da tabela
e que apresentam alta similaridade mitua, com redes mais homogéneas. Um segundo agrupamento
engloba Sampdoria (10°), Roma (3°), Juventus (1°), Torino (9°), Atalanta (7°), Fiorentina (8°),
Chievo (13°) e Udinese (14°), indicando padrdes intermedidrios de organizagdo estrutural e maior
diversidade de posi¢cdes ao longo da classificagdo. O terceiro cluster concentra Genoa (12°), Crotone
(18°), Cagliari (16°), Bologna (15°), Sassuolo (11°), SPAL (17°) e Hellas Verona (19°), reunindo
predominantemente equipes da metade inferior da tabela, cujas estruturas se mostram mais préximas
entre si e mais afastadas das do primeiro grupo. Por fim, Benevento (20°) constitui isoladamente um
quarto agrupamento, refletindo uma configuracdo estrutural singular.

5.2 Modelo BERT

Nas andlises com BERT, foram utilizados os embeddings contextualizados gerados a partir do corpus
de partidas, armazenados separadamente por partida. Como esse tipo de representacdo atribui um
vetor a cada ocorréncia de uma palavra, dependendo do contexto em que ela aparece, tornou-se
necessario sumarizar essas ocorréncias para viabilizar comparacoes e analises em nivel de termo. Assim,
para cada uma das 380 partidas, as representacoes foram agregadas por palavra pela média, obtendo-se
um (nico vetor representativo por termo.

Analise de Partidas

A Figura 5.7 apresenta a proje¢do bidimensional (UMAP) dos termos de quatro partidas do cam-
peonato, juntamente com os agrupamentos destacados pelo HDBSCAN. Observa-se um padrdo con-
sistente de organizacdo dos tokens em regides que refletem papéis distintos na estrutura textual gerada
pelos templates.

E possivel identificar: (i) um agrupamento predominantemente composto por jogadores de ambas
as equipes, (ii) um agrupamento associado a localizagdo no campo (zonas) e (iii) um conjunto mais
disperso relacionado ao vocabuldrio de a¢bes e eventos. Esse comportamento é compativel com
a construgdo do corpus, na qual jogadores e zonas aparecem de forma altamente padronizada e
recorrente nas sentencgas, enquanto tokens de acao ocorrem em combinagdes contextuais mais variadas,
resultando em menor densidade e, frequentemente, em classificacdo como ruido pelo algoritmo de
agrupamento.
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Figura 5.7: UMAP + HDBSCAN: estrutura dos tokens em partidas com diferentes desfechos.

Nas quatro partidas analisadas, ha perfis bem diferentes de confronto: Juventus vs. Cagliari (3-0)

representa um jogo com resultado mais confortdvel, tipico de maior controle ao longo do tempo.

Atalanta vs. Roma (0-1) sugere um duelo decidido por margem minima, em que um evento pode ser
determinante. J4 Lazio vs. SPAL (0-0) e Sassuolo vs. Genoa (0-0) indicam jogos mais travados no

placar, compativeis com cendrios de equilibrio ou baixa efetividade ofensiva.

Ainda sobre os tipos de resultado, a goleada (Juventus vs. Cagliari, 3-0) apresenta um agrupa-

mento mais compacto e bem separado das zonas, sugerindo maior homogeneidade nas representacoes

associadas aos termos centrais do jogo, ou seja, jogadores e a¢les recorrentes, enquanto o conjunto

de a¢des permanece intermedidrio, conectando regides do mapa. J4 na vitdria simples (Atalanta vs.

Roma, 0-1), observa-se maior sobreposi¢cdo e continuidade entre o bloco de jogadores e parte do vo-

cabulario de eventos, o que é compativel com uma partida mais equilibrada em termos de diversidade

de ocorréncias e contextos associados as a¢Oes descritas.

Nos empates (Lazio vs. SPAL, 0-0; Sassuolo vs. Genoa, 0-0), a estrutura geral se mantém,

mas o grafico tende a mostrar o nicleo de a¢cdes ocupando uma regido relativamente maior e mais

dispersa, com os jogadores distribuidos de forma menos polarizada. Esse padrdo é compativel com

jogos sem desfecho de gol, nos quais o texto pode ser dominado por sequéncias de eventos e transicoes
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(passes, disputas diretas pela bola no chio ou pelo alto, recuperagdes, entre outros), sem que um
subconjunto pequeno de termos se torne extremamente caracteristico do resultado.

Em conjunto, esses resultados sugerem que os embeddings contextualizados capturam n3o apenas
proximidade lexical, mas também informacg3o funcional do jogo codificada no template: quem participa
da agdo (jogador), onde ela ocorre (zona do campo) e o que é realizado (tipo de evento). Na pratica,
isso se traduz em aproximar eventos e combinacdes que desempenham papéis semelhantes na dindmica
da partida. Por exemplo, a¢bes associadas a construcao e circulacdo de bola, a transicdo e disputa
pela posse, ou a progressdo e criagdo de chances.

A Figura 5.8 apresenta mapas de calor da similaridade de cosseno calculada entre pares de jo-
gadores das mesmas quatro partidas apresentadas anteriormente. Em cada figura, linhas e colunas
correspondem aos jogadores, identificados por prefixos do time, e a matriz € visualmente particionada
em quatro quadrantes: os blocos na diagonal (superior esquerdo e inferior direito) representam as
similaridades intra-equipe, enquanto os blocos fora da diagonal capturam similaridades entre equipes.
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cosseno entre embeddings médios (BERT) de jogadores em quatro partidas.

De modo geral, os blocos intra-equipe tendem a concentrar valores mais altos do que os blocos
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entre equipes, sugerindo que os jogadores de um mesmo time compartilham associa¢cdes mais préximas
dentro da representacdo utilizada. Ja as regides entre equipes exibem maior heterogeneidade e, em
muitos casos, menores intensidades, indicando menor proximidade entre jogadores adversdrios no
espaco vetorial.

Além do contraste entre blocos intra e inter-equipes, observam-se concentra¢des internas que
sugerem jogadores cujos embeddings médios se aproximam fortemente dos de seus companheiros,
formando nicleos de maior coesdo tatica. Em Atalanta vs. Roma (0-1), essas concentra¢des aparecem
de forma mais evidente no bloco da Atalanta (7°), com destaque para Alejandro Gémez (meia ofensivo)
e Robin Gosens (lateral esquerdo), além da proximidade de Marten de Roon (volante), indicando
alinhamento entre cria¢do e transicdo. No bloco da Roma (3°), as intensidades sdo mais irregulares,
com maior centralidade em DZeko (centroavante) e De Rossi (volante), refletindo papéis estratégicos
na finalizagcdo e organizacdo defensiva.

Em Juventus vs. Cagliari (3-0), o bloco intra-equipe da Juventus (1°) apresenta-se particularmente
homogéneo e intenso, evidenciando forte integra¢do entre Pjani¢ (meia), Dybala (meia atacante) e
Higuain (centroavante), coerente com o desempenho dominante da equipe camped. Ja o Cagliari
(16°) exibe intensidades relativamente altas, porém mais heterogéneas, com concentrages pontuais
em Barella (meia central) e Jodo Pedro (atacante), sugerindo maior dependéncia de a¢des individuais
dentro de uma estrutura coletiva menos coesa.

Nos empates sem gols, Lazio vs. SPAL e Sassuolo vs. Genoa, os resultados refletem tanto a
organizag¢do posicional quanto o desempenho das equipes na temporada. Na Lazio (5°), o ndcleo
formado por Luis Alberto (meia ofensivo), Milinkovi¢-Savi¢ (meia central) e Immobile (centroavante)
concentra a dindmica ofensiva. Ja na SPAL (17°), as intensidades altas aparecem de forma mais
pontual, destacando Lazzari (lateral) e Viviani (volante), compativeis com um perfil mais defensivo e
reativo.

De maneira semelhante, no confronto Sassuolo vs. Genoa, Berardi e Politano (pontas) e Sensi
(meia) formam o principal eixo ofensivo do Sassuolo (11°), enquanto no Genoa (12°) a concentragdo
recai sobre Veloso (meia) e Pandev (atacante).Esses padrdes reforcam que, mesmo apds a sumarizagdo
por média dos embeddings do BERT os heatmaps preservam nao apenas a distingdo entre equipes,
mas também sinais associados as posi¢coes, func¢des taticas e ao nivel de desempenho ao longo do
campeonato.

A assinatura de cada partida foi obtida em duas etapas: primeiro, para cada jogador da partida,
foi calculado um dnico vetor de embedding médio do token ao longo de suas ocorréncias no jogo.
Esses vetores formam, para cada partida, uma matriz em que cada linha é um jogador e cada coluna
¢ uma dimens3o do embedding. Segundo, para transformar essa matriz em uma representacdo (nica
do jogo, foi calculada a mediana em cada dimensdo, ou seja, coluna a coluna, resultando em um vetor
resumo da partida.

A Figura 5.9 apresenta a projecao bidimensional das assinaturas das partidas obtidas com UMAP.
O célculo a partir dessas assinaturas permite visualizar a organizacdo do conjunto no plano, de modo
que partidas mais semelhantes tendem a ocupar posi¢cdes mais préximas. No grifico, os pontos em
cinza representam todas as partidas e os quatro jogos que estdo sendo analisados nos resultados sdo
realcados com cores e rétulos.
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Figura 5.9: Partidas no espaco UMAP: distribuicdo global e vizinhancas de quatro jogos de referéncia.

Visualmente, as partidas distribuem-se de forma diferenciada no mapa, refletindo o desempenho
das equipes ao longo do campeonato. O confronto Juventus vs. Cagliari (3-0) surge isolado no
canto superior esquerdo, afastado do grande aglomerado central, sugerindo um comportamento mais
caracteristico associado a equipe camped. J3 Atalanta vs. Roma (0-1) posiciona-se em uma regido
intermedidria do plano, préxima a jogos de equipes do pelotdo superior. Os dois empates sem gols
também se distinguem espacialmente: Sassuolo vs. Genoa (0-0) aparece mais abaixo, préximo a massa
central, onde se concentram diversas partidas de equipes da metade inferior da tabela. Enquanto Lazio
vs. SPAL (0-0) desloca-se para a direita, ocupando uma regido menos densa do espaco.

No destaque verde, Lazio vs. SPAL (0-0) insere-se em uma &drea onde também se observam outras
partidas da Lazio, indicando que, no espaco do UMAP, os jogos da equipe tendem a ocupar uma regiao
relativamente consistente. Em contraste, no destaque laranja, os jogos da Juventus (1°) formam um
agrupamento préprio e deslocado em relagcdo ao aglomerado principal, evidenciando maior distingdo
em compara¢do a média das demais equipes do campeonato.

No destaque amarelo, Atalanta vs. Roma (0-1) aparece préximo de outras partidas da Roma,
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sugerindo que o time, apresenta uma assinatura relativamente estavel. Contudo, diferentemente da
Juventus, essa regularidade n3o se traduz em um conglomerado completamente isolado, mas sim em
uma regiao compartilhada com jogos de outras equipes do pelotdo superior.

Por sua vez, no destaque vermelho, Sassuolo vs. Genoa (0-0) situa-se em um agrupamento mais
heterogéneo, no qual aparecem partidas envolvendo equipes como SPAL (17°), Sampdoria (10°) e
Cagliari (16°). Esse padrdo sugere que confrontos entre equipes de desempenho intermediario ou da
metade inferior da tabela tendem a apresentar assinaturas menos distintas, aproximando-se de um
padrdo mais comum dentro da competic3o.

Matrizes de Similaridade de Cosseno

Para permitir a construcdo de redes de jogadores a partir de embeddings contextualizados, as
representacdes do BERT foram agregadas em dois niveis. Inicialmente, em cada partida, miultiplas
ocorréncias de um mesmo token foram resumidas pela média, resultando em um vetor representativo
por token no jogo. Em seguida, para obter uma representacao global ao longo do campeonato, os
vetores do mesmo jogador foram agregados entre partidas através da mediana, produzindo um (nico
embedding por jogador na temporada. A partir desses vetores, para cada time foi estimada uma
matriz de proximidade entre jogadores pela similaridade de cosseno.

A Figura 5.10 apresenta, para cada equipe, a matriz de similaridade entre jogadores obtida a
partir das representacbes BERT agregadas ao longo da temporada. Tons mais escuros indicam maior
similaridade entre os vetores dos jogadores, enquanto padrées mais homogéneos sugerem maior coesio
global, e matrizes mais fragmentadas indicam maior heterogeneidade.

A Figura 5.10 evidencia que, apds a etapa de agregacao, média por partida e mediana ao longo do
campeonato, as matrizes de similaridade por equipe tendem a apresentar valores relativamente altos
de forma generalizada. Ao resumir os embeddings contextualizados de cada jogador em um vetor
estavel de temporada, parte da variabilidade situacional, dependente do contexto imediato de cada
ocorréncia, é suavizada, fazendo com que diferentes atletas do mesmo time acabem mais préximos no
espaco vetorial. Em outras palavras, a agregacdo favorece uma representacdo mais global do padrio
coletivo do time, o que comprime as distancias e aumenta a similaridade média entre pares, resultando
em matrizes com predominancia de tons mais escuros e menor contraste extremo.

Na Roma, Figura 5.100, apesar de a agregacao ter deixado a matriz globalmente com similaridades
relativamente altas, ainda é possivel enxergar trés padroes mais nitidos, ainda que leves: Alisson,
Manolas e Nainggolan, Pellegrini e Perotti, e Bruno Peres, De Rossi e Fazio. Esses mini-blocos
refletem papéis e contextos de participacdo que tendem a coocorrer nos eventos: no primeiro, a
combinacdo de goleiro, defensor e um meio-campista de alto volume sugere um padrdo ligado a
saida de bola, cobertura e transicées, em que acdes defensivas e de progressdo inicial aparecem de
forma recorrente. No segundo, Pellegrini e Perotti concentram a¢les tipicas de construgcdo ofensiva
e criacdo, participacdo em zonas e sequéncias parecidas, com envolvimento em passes e chances, o
que aproxima suas representacdes e, no terceiro, Bruno Peres, De Rossi e Fazio formam um bloco
ligado a circulacdo e sustentacdo da posse, ligacOes laterais e centralidade na organizagdo, gerando
embeddings mais préximos entre si do que em relacdo ao restante do elenco.
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Figura 5.10: Matrizes de similaridade de cosseno entre jogadores da Série A Italiana (2017-18) com embeddings
do Modelo BERT.

Redes Ponderadas

As matrizes de similaridade de cosseno foram utilizadas para construir, para cada equipe, um grafo
n3o direcionado e ponderado, em que os nds representam os jogadores e os pesos das arestas refletem
a proximidade no espaco vetorial. A partir dessas redes, foram aplicadas as mesmas etapas descritas
para o caso do GloVe, uma vez que o procedimento de construcdo e andlise das redes permaneceu
inalterado, variando apenas a origem dos embeddings utilizados para definir as similaridades. Como
as redes construidas tendem a ser densas, aplicamos um backbone adaptativo com limiar definido pelo
percentil p = 80 dos pesos das arestas, de modo a reduzir a complexidade visual e destacar conexdes
mais informativas. Para cada rede, foram identificados os jogadores com maior valor nas métricas.
Esses vértices foram destacados em Figura 5.11 por meio de simbolos especificos: J para strength e
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O para betweenness.

(c) Bologna (d) Cagliari

(f) Crotone

(j) Internazionale (k) Juventus (1) Lazio

(n) Napoli

(q) Sassuolo (r) SPAL (s) Torino (t) Udinese

Figura 5.11: Redes de jogadores por clube na Serie A italiana, categorizadas por posicio em campo do Modelo
BERT.
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Nos grafos, os nds foram coloridos de acordo com a posicdo do jogador em campo. Atacantes
foram representados pelos tons mais escuros da escala (roxo), meio-campistas por tons intermedidrios
(azulado), defensores por tons mais claros (esverdeado) e goleiros pelo extremo mais claro (amarelado).

Em termos de padrao, alguns times aparecem com conectividade mais distribuida, com um nucleo
bem integrado e vdrias ligacOes relevantes entre setores. Por exemplo, a Juventus, em que se observa
um miolo denso e a lideranga estrutural concentrada no né destacado, sugerindo um jogador que
acumula conexdes fortes e também atua como ponte. Em outros, o grafo fica mais centralizado, com
poucas pegas concentrando as conexdes mais intensas e/ou a intermedia¢do, como a Internazionale
(4°) e a Udinese (14°), nas quais um defensor destacado em verde sugere papel relevante na circulagdo
e na organizag3o da linha defensiva, e o Napoli (2°), onde o0 né dominante em azul indica a centralidade
do meio-campo como eixo articulador da equipe. J4 em equipes como o Benevento (20°), chama
atencdo a separacdo entre os nés marcados pelo grau e centralidade. Isso indica que o jogador
com maior soma de conexdes (strength) ndo é necessariamente o mesmo que mais costura caminhos
minimos (betweenness).

A Tabela 5.2 apresenta, para cada equipe, o jogador mais central segundo duas medidas comple-
mentares na rede de similaridade: o grau ponderado, que resume a intensidade total das conexdes
do nd, e a centralidade de intermediagdo, que quantifica o quanto o jogador atua como ponte em
caminhos minimos ponderados.

Tabela 5.2: Jogadores centrais por equipe segundo grau ponderado (strength) e centralidade de intermediacdo
(betweenness) no modelo BERT.

Clube Strength Betweenness

Jogador Valor Posicao Jogador Valor Posicao
Atalanta Masiello 16,544 Defensor Palomino 0,158 Defensor
Benevento Del Pinto 31,055 Meio-campista Cataldi 0,120 Meio-campista
Bologna Donsah 24,327 Meio-campista De Maio 0,153 Defensor
Cagliari Dessena 16,748 Meio-campista Rafael 0,130 Goleiro
Chievo Depaoli 20,060 Meio-campista Depaoli 0,095 Meio-campista
Crotone Ceccherini 23,985 Defensor Capuano 0,162 Defensor
Fiorentina Benassi 18,707 Meio-campista Benassi 0,184 Meio-campista
Genoa Daniel Bessa 18,344 Meio-campista Daniel Bessa 0,133 Meio-campista
Hellas Verona Buchel 22,309 Meio-campista  Caracciolo 0,121 Defensor
Internazionale  Nagatomo 18,591 Defensor Nagatomo 0,246 Defensor
Juventus Barzagli 28,282 Defensor Barzagli 0,167 Defensor
Lazio Lulic 16,887 Meio-campista Basta 0,175 Defensor
Milan Bonucci 22,282 Defensor Bonucci 0,294 Defensor
Napoli Hamsik 18,376 Meio-campista Hamsik 0,233 Meio-campista
Roma Bruno Peres 16,107 Defensor Bruno Peres 0,225 Defensor
Sampdoria Barreto 23,642 Meio-campista Barreto 0,298 Meio-campista
Sassuolo Peluso 16,417 Defensor Peluso 0,121 Defensor
SPAL Mattiello 20,074 Defensor Mattiello 0,176 Defensor
Torino Belotti 20,477 Atacante Belotti 0,316 Atacante

Udinese Widmer 20,215 Defensor Widmer 0,268 Defensor
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Em termos de resultados, observa-se predominancia de defensores e meio-campistas entre os nds
centrais, sugerindo que jogadores ligados a construcdo e a circulagdo, ou a sustentacdo defensiva,
tendem a concentrar relagdes mais fortes com multiplos companheiros, um padrido coerente com o
que ja havia sido observado nas redes derivadas de GloVe. Da mesma forma, em vdrias equipes, o
mesmo atleta aparece como lider tanto em strength quanto em betweenness (por exemplo, Atalanta,
Chievo, Fiorentina, Genoa, Internazionale, Juventus, Milan, Roma, Sampdoria, Sassuolo, SPAL, Torino
e Udinese), reforcando a interpretacdo, consistente entre os dois modelos, de que alta conectividade
costuma caminhar junto de um maior papel de ponte na estrutura do grafo.

Nos poucos casos em que os lideres diferem (como Benevento, Bologna, Cagliari, Crotone, Hellas
Verona, Lazio e Napoli), o resultado sugere uma separa¢do mais nitida entre um jogador que concentra
similaridades com muitos companheiros (maior strength) e outro que atua como elo entre subgrupos
(maior betweenness), evidenciando a natureza complementar das duas métricas.

A Figura 5.12 apresenta, para a Juventus (camped) e o Benevento (dltimo colocado), os histo-
gramas das distribuicdes de grau ponderado (strength) e centralidade de intermedia¢do (betweenness)
calculadas a partir dos grafos construidos com BERT.
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Figura 5.12: Distribuicdo das métricas de centralidade na Juventus e no Benevento: camped vs. (ltimo

colocado pelo modelo BERT

Ao comparar as equipes, nota-se que o Benevento apresenta uma distribuicdo de strength mais

espalhada e com cauda mais pronunciada, incluindo valores altos, sugerindo uma maior tendéncia a
concentragdes de conectividade total em alguns jogadores, ao passo que a Juventus concentra mais
jogadores em faixas inferiores e mantém a maior parte com betweenness muito baixa, ainda que
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existam poucos outliers.

Esse padrao é coerente com o que foi discutido no GloVe: equipes de desempenho inferior tendem
a exibir maior dependéncia estrutural de poucos nds, ou seja, maiores valores e maior dispersio
das métricas, enquanto equipes mais fortes tendem a apresentar uma organizagdo mais distribuida.
No BERT, porém, essa diferenca aparece de forma mais sutil, o que é compativel com o efeito de
agregacao necessdrio aos embeddings contextualizados, reduzindo contraste e homogeneizando parte
das similaridades.

NetLSD

A Figura 5.13 apresenta a comparagdo entre as redes de jogadores das equipes a partir das as-
sinaturas espectrais por meio do NetLSD. No primeiro grifico, a matriz de distancias entre equi-
pes é apresentada, enquanto no grifico a direita, a mesma matriz é reordenada pelo agrupamento
hierdrquico, acompanhada do dendrograma e do corte utilizado na definicdo do nimero de clusters
(linha tracejada), de modo a evidenciar grupos de maior similaridade estrutural entre redes.
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Figura 5.13: (A) Matriz de distincias e (B) agrupamento hierdrquico das redes de equipes com base no
NetLSD nos embeddings do Modelo BERT.

Em termos de leitura, (A) é dtil como visdo de quem est3 distante de quem no campeonato como
um todo, enquanto em (B) torna-se mais clara a presenga de estruturas em grupos: regides mais
homogéneas indicam conjuntos de times cujas redes apresentam assinaturas espectrais mais proximas
entre si, a0 passo que zonas com valores mais altos sugerem maior dissimilaridade entre grupos. Além
disso, a prépria Figura 5.13 reporta a avaliacdo por silhouette, com um kx sugerido e o k£ adotado

para a analise.

Considerando a solucdo de clusters k = 4 apresentada, observa-se a formacao de dois agrupamen-
tos principais e dois casos isolados. Um agrupamento reidne Atalanta (7°), Sampdoria (10°), Roma
(3°), Milan (6°), Lazio (5°), Torino (9°), Internazionale (4°), Fiorentina (8°) e Udinese (14°). Ja o
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outro agrupamento agrega Genoa (12°), Hellas Verona (19°), Crotone (18°), Juventus (1°), Chievo
(13°), Cagliari (16°), Bologna (15°), Sassuolo (11°) e SPAL (17°). Por fim, Napoli (2°) aparece como
um cluster préprio e Benevento (20°) como outro agrupamento isolado.

Em comparagdo com o resultado obtido com GloVe, o agrupamento baseado em BERT mantém
a ideia central de que existem “familias” de equipes com topologias de rede semelhantes, mas tende a
produzir uma separa¢do menos contrastante entre os grupos: enquanto no GloVe alguns times apare-
ciam mais nitidamente puxando conglomerados, com distancias mais marcadas e agrupamentos mais
estaveis, aqui a agregacdo necessdria no BERT suaviza as diferencas e faz com que as assinaturas
espectrais fiquem mais préximas no geral, resultando em clusters mais amplos e com fronteiras menos
rigidas. Ainda assim, o padrdo de grupos na matriz e o dendrograma indicam que a estrutura rela-
cional capturada pelas redes n3o é aleatdria e que, mesmo com essa suavizagao, o BERT recupera
agrupamentos coerentes, com alguns times se mantendo préximos de vizinhos semelhantes, e outliers,
como os que formam clusters préprios, aparecendo de forma consistente, compativel com o que ja
havia sido visto no GloVe.



CAPITULO 6

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Esta dissertacdo propGs uma metodologia integrada para analisar partidas de futebol a partir de
event data, combinando data-to-text generation, modelos de linguagem e teoria dos grafos. A ideia
central foi transformar registros tabulares evento-a-evento em um corpus textual padronizado e, a
partir dele, obter representa¢des vetoriais que permitissem caracterizar padroes de jogo de forma
comparavel entre equipes. Na sequéncia, cada clube foi representado por uma rede ponderada, na qual
os nds correspondem a jogadores e as arestas codificam relagdes induzidas por similaridade de cosseno
entre vetores associados aos atletas, possibilitando tanto a identificacdo de jogadores estruturalmente
relevantes quanto a comparacgao global entre equipes por meio de assinaturas espectrais.

Em termos metodoldgicos, o fluxo de andlise possui trés niveis complementares. Primeiro, a
etapa textual e vetorial viabilizou inspe¢des no espaco de vetorial, a visualizagdo da organizacio das
partidas e na interpretacao dos embeddings foram possiveis com apoio da técnica de reducdo de
dimensionalidade UMAP e de agrupamento HDBScan.

Segundo, a etapa relacional construiu redes por equipe a partir de pesos n3o negativos (via des-
locamento aditivo na similaridade cosseno), o que permitiu aplicar métricas em grafos ponderados.
Terceiro, a etapa de comparagdo via NetLSD, produziu uma matriz de distdncias entre equipes, sobre
a qual foi aplicado agrupamento hierdrquico, permitindo discutir clusters e casos singulares.

Os resultados sustentam a utilidade da abordagem como ferramenta exploratéria para comparar
assinaturas das equipes. Em particular, a andlise baseada em NetLSD sugere agrupamentos entre
clubes e também a recorréncia de casos isolados, compativeis com padrdes estruturais que se destacam
no campeonato. Por exemplo, observam-se dois agrupamentos principais e dois outliers que formam
clusters préprios, sendo que o Benevento aparece como cluster isolado em ambas as andlises (BERT
e GloVe).

Ao comparar os dois modelos de embeddings avaliados, a metodologia também evidenciou dife-
rencas interpretaveis: enquanto o GloVe tende a produzir separacGes mais contrastantes, o BERT
mantém a ideia de familias de equipes, porém com fronteiras menos rigidas, devido a necessidade
de agregacao das representacOes contextualizadas, que suaviza diferengas e aproxima assinaturas no
geral. Ainda assim, mesmo com essa suavizagdo, a estrutura encontrada ndo é aleatéria e preserva
padrdes coerentes no espaco de distancias, com vizinhangas estdveis e outliers..

Por fim, a etapa de visualizacdo das redes mostrou-se importante para interpretagdo e comunicacdo
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dos achados. Como as redes iniciais tendem a ser densas, foi necesséario reduzir complexidade visual
por meio de um backbone adaptativo por nd, com limiar no percentil p = 80, preservando conexdes
localmente relevantes e mitigando viés em vértices de alto grau. Dentro desse recorte, medidas de
centralidade, como strength e betweenness, forneceram um mecanismo simples para destacar papéis
complementares: jogadores com alta conectividade ponderada e jogadores que atuam como pontes
estruturais no grafo.

Limitacoes

Apesar dos resultados obtidos, algumas limitagcdes devem ser consideradas. Em primeiro lugar,
a conversao data-to-text depende de escolhas de notacao, vocabulario, granularidade de
eventos e segmentacao espacial. Tais decisdes influenciam diretamente o corpus gerado e, conse-
quentemente, as representacoes e redes construidas. Além disso, no caso do BERT, cada ocorréncia
de um termo pode produzir um vetor distinto por depender do contexto, o que exige estratégias de
armazenamento e, frequentemente, procedimentos de agregacdo para permitir comparacgdes entre uni-
dades. Essa etapa tende a reduzir o contraste entre equipes, aproximando assinaturas e suavizando
separacoes.

Os resultados também sao sensiveis a hiperparametros e decis6es de modelagem. Por exem-
plo, configura¢des de UMAP e HDBSCAN, escolha do backbone (percentil p), critérios de remogdo de
vértices isolados, método de ligagdo no agrupamento hierdrquico e definicdo do nimero de grupos k,
de modo que diferentes combina¢bes podem alterar a estrutura observada. Em particular, o backbone
por percentis (com p = 80) favorece a interpretabilidade, mas modifica a densidade das redes e pode
afetar métricas locais.

Outra limitacao diz respeito a propria definicao das arestas: elas representam a similaridade
de cosseno entre vetores associados a jogadores, e ndo uma interacdo observada diretamente, como
passes entre atletas. Além disso, embora o deslocamento para pesos ndo negativos viabilize o uso de
métricas ponderadas, essa escolha resume relacdes em um tinico escalar e pode n3o capturar aspectos
direcionais, temporais ou taticos mais finos. Por fim, os achados refletem o campeonato e a base
de dados utilizados, de modo que diferencgas de liga, temporada, padrdo de registro de eventos e
mudancas de elenco podem impactar a comparabilidade direta dos resultados.

Trabalhos futuros

Considerando as limitagles apresentadas, sugerem-se as seguintes possibilidades de extensdo e
aprofundamento:

e Redes dinamicas e multiescala: construir grafos por partida, por fase do jogo (e.g., pri-
meiro/segundo tempo) ou por janelas deslizantes, permitindo analisar a estabilidade do estilo e
as transi¢oes taticas ao longo do tempo, em vez de uma Unica rede agregada por equipe.

e Incorporar atributos e direcionalidade: estender a rede para grafos direcionados e/ou com
multiplas camadas, como, por exemplo, por tipo de evento, zona do campo, contexto de placar,
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etc., ou ainda incorporar atributos de nds, como posicdo, minutos em campo ou contexto de
acoes, permitindo andlises mais ricas do que a similaridade global.

o Comparadores estruturais adicionais: comparar NetLSD com outros descritores e distancias
entre grafos, por exemplo, métodos baseados em niicleos de grafos (graph kernels), transporte
étimo (optimal transport) ou embeddings obtidos por redes neurais em grafos (graph neural
networks), avaliando estabilidade, interpretabilidade e custo computacional.

e Ampliacao de escopo e reprodutibilidade: replicar o estudo em miiltiplas temporadas e
ligas, avaliando robustez temporal, efeito de mudangas de elenco e sensibilidade a diferentes
fornecedores de event data.

Em sintese, os resultados obtidos indicam que tratar partidas como sequéncias textuais e, em
seguida, como estruturas relacionais compardveis oferece um caminho promissor para investigar regu-
laridades de organizacdo coletiva em campo. Ao mesmo tempo, as extensdes propostas podem tornar
a metodologia mais sensivel ao contexto tatico, mais estavel para comparagdo entre cendrios e mais
Gtil como ferramenta aplicada em analise esportiva.
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ANEXO A

ZONAS DA SEGMENTACAO DO CAMPO

As zonas foram nomeadas em inglés para manter consisténcia com a implementacdo. Na notagdo
adotada, os prefixos D e O indicam, respectivamente, as metades defensiva (defensive) e ofensiva
(offensive) do campo; L e R referem-se aos lados esquerdo (left) e direito (right); CZ denota a zona
central (central zone); LLZ e RLZ representam as zonas laterais esquerda e direita (left/right lateral
zone); SAZ corresponde a pequena area (six-yard area zone) e LAZ a grande drea (penalty area
zone).

e Zona da Pequena Area Defensiva — Defensive Six-Yard Area Zone (DSAZ)
e Zona da Grande Area Defensiva — Defensive Penalty Area Zone (DLAZ)
e Zona Lateral Esquerda Defensiva — Defensive Left Lateral Zone (DLLZ)
e Zona Lateral Direita Defensiva — Defensive Right Lateral Zone (DRLZ)

e Zona Central do Meio Defensiva — Mid Defensive Central Zone (MDCZ)
e Zona Central Esquerda Defensiva — Defensive Left Central Zone (DLCZ)
e Zona Central Direita Defensiva — Defensive Right Central Zone (DRCZ)
e Zona Central Defensiva — Defensive Central Zone (DCZ)

e Zona Central Esquerda Ofensiva — Offensive Left Central Zone (OLCZ)
e Zona Central Direita Ofensiva — Offensive Right Central Zone (OCDZ)

e Zona Central Ofensiva — Offensive Central Zone (OCZ)

e Zona Lateral Esquerda Ofensiva — Offensive Left Lateral Zone (OLLZ)

e Zona Lateral Direita Ofensiva — Offensive Right Lateral Zone (ORLZ)

e Zona Central do Meio Ofensiva — Mid Offensive Central Zone (MOCZ)

e Zona da Pequena Area Ofensiva — Offensive Six-Yard Area Zone (OSAZ)

e Zona da Grande Area Ofensiva — Offensive Penalty Area Zone (OLAZ)

70



ANEXO B

DISTRIBUICAO DAS METRICAS DE GRAU
E CENTRALIDADE, GLOVE
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Figura B.1: Distribuicdes de strength e betweenness dos jogadores em seis equipes (GloVe): Atalanta, Bologna,
Cagliari, Chievo, Crotone e Fiorentina.
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Figura B.2: Distribuicdes de strength e betweenness dos jogadores em seis equipes (GloVe): Genoa, Hellas
Verona, Internazionale, Lazio, Milan e Napoli.
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Figura B.3: Distribuicdes de strength e betweenness dos jogadores em seis equipes (GloVe): Roma, Sampdoria,
Sassuolo, SPAL, Torino e Udinese.



ANEXO C

DISTRIBUICAO DAS METRICAS DE GRAU
E CENTRALIDADE, BERT
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Figura C.1: DistribuicBes de strength e betweenness dos jogadores em seis equipes (BERT): Atalanta, Bologna,
Cagliari, Chievo, Crotone e Fiorentina.
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Figura C.2: Distribuicdes de strength e betweenness dos jogadores em seis equipes (BERT): Genoa, Hellas
Verona, Internazionale, Lazio, Milan e Napoli.
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Figura C.3: Distribuicdes de strength e betweenness dos jogadores em seis equipes (BERT): Roma, Sampdoria,
Sassuolo, SPAL, Torino e Udinese.



ANEXO D

ESCOLHA DE k£ PARA O AGRUPAMENTO
DAS EQUIPES, GLOVE

A Figura D.1 apresenta o comportamento do indice de silhouette médio para diferentes valores de
k, utilizado como critério auxiliar para orientar a escolha do nimero de grupos no agrupamento das
equipes baseado em distancias NetLSD.
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Figura D.1: Selecdo do nimero de clusters: silhouette médio para a matriz de distancias NetLSD (GloVe).
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ANEXO E

ESCOLHA DE k£ PARA O AGRUPAMENTO
DAS EQUIPES, BERT

A Figura E.1 apresenta o comportamento do indice de silhouette médio para diferentes valores de
k, utilizado como critério auxiliar para orientar a escolha do nimero de grupos no agrupamento das
equipes baseado em distancias NetLSD.
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Figura E.1: Selecdo do ndmero de clusters: silhouette médio para a matriz de distancias NetLSD (BERT)
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