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RESUMO

As recentes discussoes sobre a ética na implementacao e uso de algoritmos de aprendiza-
gem de maquina para tomada de decisdes que impactam pessoas de forma significativa,
motivadas principalmente pela constatacdo de que, em diversos casos, eles reproduziram
tendéncias discriminatorias presentes nos dados histéricos que os alimentaram, geraram
uma demanda por maior transparéncia nesses mecanismos.

Tais esforcos se consolidaram em um tépico emergente chamado de Inteligéncia Artificial
Explicdvel, também conhecido pela sigla em inglés XAl. Seu objetivo é prover, para pes-
soas com acesso a um agente de aprendizagem, meios para que elas possam compreender
0 processo por trds de suas tomadas de decisdo, com influéncia minima na acuricia ou
desempenho computacional. Uma de suas possiveis aplicagdes estd na anélise do impacto
de fatores individuais, ou combinagdes destes, no resultado de uma previsao, permitindo
assim otimizar melhor os esforcos para a realizacdo do objetivo representado por ela.

O objetivo deste trabalho € utilizar tais métodos para investigar a influéncia exercida por
fatores presentes em partidas de futebol em relacio aos seus resultados, em um formato
que possa ser manipulado e compreendido pelas partes interessadas, incluindo treina-
dores, preparadores e jogadores, de forma a auxiliar a melhoria de seus treinamentos e

preparacoes taticas.

Palavras-chave: Andlise de dados. aprendizado de maquina. futebol. inteligéncia artifi-

cial interpretavel.



Explainable artificial intelligence for match analysis in football

ABSTRACT

Recent discussions regarding the ethics on the application of machine learning algorithms
for automated decision taking with significant impact on people’s lives, particularly given
the acknowledgment of several instances in which they reproduced the discriminative
tendencies behind the historical data given as input, generated a significant demand for
increasing transparency over these mechanisms.

Such efforts consolidated under an emerging field called Explainable Artificial Intelli-
gence, or XAl Its goal is to provide, for people with access to a learning agent, the means
for them to understand the process behind its reasoning, with minimal impact on perfor-
mance or predictive power. One of its possible applications is analyzing the weight that
individual factors, or combinations thereof, have towards the model’s outcome, which
allows for a better optimization of efforts behind reaching the objective represented by it.
The goal behind this work is to use such methods in order to investigate the influence
exerted by factors present in association football (soccer) matches towards their respective
outcomes, in a comprehensible format that might be further inspected by interested parties
such as managers, coaches, and players, in order to facilitate the improvement of their

tactics and training sessions.

Keywords: data analysis, machine learning, association football, soccer, explainable ar-

tificial intelligence.
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1 INTRODUCAO

No contexto de aprendizagem de mdaquina, a demanda por interpretabilidade é
gerada pela dissonancia entre os objetivos que motivam a criacao de um modelo interpre-
tativo e seus mecanismos de avaliacao existentes (LIPTON, 2016). Os recentes estudos
nesse topico sdo movidos por preocupagdes relativas a equidade da tomada de decisdes
por esses sistemas no contexto social (LIPTON, 2016; PEDRESHI; RUGGIERI; TURINI,
2008), geradas principalmente com a descoberta de diversos modelos preditivos que re-
produziram os preconceitos presentes nas composi¢coes de suas bases de dados (LOWRY;
MACPHERSON, 1988; CALISKAN; BRYSON; NARAYANAN, 2017). Além disso, as
regras atuais sobre utilizacdo de dados da Unido Europeia presentes no General Data
Protection Regulation, ou GDPR, garantem aos seus cidaddos o direito a explica¢do no
contexto de inteligéncia artificial, isto é, eles podem requerer a justificativa de decisdes
tomadas de forma puramente automatizada que os impactem significativamente (GOOD-
MAN; FLAXMAN, 2017).

Com isso, € de interesse de entidades privadas e governamentais que os modelos
preditivos criados por elas permitam interpretacdes intuitivas de seus resultados. Um dos
principais fomentadores atuais desse campo de pesquisa € 0 DARPA (Defense Advan-
ced Research Projects Agency), que criou em conjunto com diversos centros de pesquisa
nos Estados Unidos o programa XAl (Explainable Artificial Intelligence), cujo intuito €
desenvolver uma nova geracdo de modelos interpretativos para uso em aprendizagem de

maquina (GUNNING, 2016).

1.1 Problema de pesquisa

Concomitantemente, o uso de técnicas de aprendizado de mdquina para prever
os resultados finais de partidas de futebol ja foi alvo de diversos estudos, tipicamente
com o objetivo de explorar ineficiéncias em plataformas de apostas esportivas (HUANG;
CHANG, 2010; CHENG et al., 2003; BAIO; BLANGIARDO, 2010; ARABZAD et al.,
2014; ROTSHTEIN; POSNER; RAKITYANSKAYA, 2005; RUE; SALVESEN, 2001;
TSAKONAS et al., 2002; JOSEPH; FENTON; NEIL, 2006). No entanto, ndo ha estudos
significativos sobre o uso desse mecanismo computacional para compreensdo dos fatores
responsdveis pelos resultados previstos. Uma das principais causas consiste nas limita-

coes inerentes aos modelos preditivos mais complexos, cuja eficdcia superior é atingida
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as custas da perda de interpretabilidade (LOU; CARUANA; GEHRKE, 2012).

Com o aumento significativo na disponibilidade de dados referentes aos eventos
ocorridos ao longo de partidas de futebol, tornou-se vidvel uma vasta gama de oportu-
nidades para pesquisa (REIN; MEMMERT, 2016). Esses dados permitem, por exemplo,
calcular de forma independente métricas ndo-convencionais como o tempo de recuperagao
de posse de bola, cuja minimiza¢do € um componente central da filosofia gegenpressing
popularizada pelo treinador Jiirgen Klopp (WILSON, 2015), e demonstrar a sua correla-
cdo com o sucesso de uma equipe em um campeonato como a Bundesliga (VOGELBEIN;

NOPP; HOKELMANN, 2014).

1.2 Solucao proposta

Os mecanismos existentes de interpretabilidade em aprendizagem de médquina sao
um campo inexplorado nesse cendrio. Com a possibilidade de avaliar o impacto de uma
ou mais métricas especificas no resultado final de uma previsdo, em um formato acessi-
vel para usudrios ndo-técnicos como treinadores e preparadores, é possivel desenvolver
taticas e treinamentos enfatizando a otimizagao desses fatores. Além disso, alguns dos
modelos interpretativos apresentados sao locais, isto €, aplicados a previsoes individuais,
permitindo assim a andlise de partidas especificas, como derrotas recentes ou jogos do
préximo adversdrio.

Esta Dissertacdo de Mestrado avalia e compara uma série de modelos preditivos
baseados em algoritmos populares de aprendizagem de méaquina, visando medir a influén-
cia de diferentes fatores no resultado final de uma partida de futebol. Tais modelos sao
posteriormente dissecados através de um conjunto de técnicas interpretativas, para res-
ponder a pergunta: como identificar os principais fatores mais significativos por tras de
uma vitdria, empate ou derrota de uma equipe?

A base de dados deste estudo € disponibilizada publicamente pela empresa Stats-
Bomb, especializada no fornecimento de dados de eventos ocorridos em jogos de futebol,
para uso nao-comercial. A partir dela foram extraidas, para cada combinacdo de partida
e equipe, 10 métricas cuja relevancia no placar final foi alvo de estudos significativos. Os
modelos produzidos foram baseados em algoritmos dos tipos Modelo Linear Generali-
zado (regressdo logistica), Bagging (random forest e Extra-Trees) e Boosting (AdaBoost
e XGBoost). Posteriormente, calculou-se para cada modelo as métricas de escore F1,

perda logaritmica, acuricia, kappa de Cohen e Rank Probability Score, além de visuali-
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zacOes obtidas com a geragcdo de modelos interpretativos do tipo SHAP (Shapley Additive

Explanations).

1.3 Estrutura da dissertacao

Os préximos capitulos se dividem da seguinte forma: O capitulo 2 introduz de
forma detalhada os conceitos utilizados ao longo da dissertacdo, referentes ao uso de téc-
nicas estatisticas e computacionais no estudo do futebol profissional, os principais mode-
los utilizados em aprendizagem de maquina e as técnicas de interpretabilidade aplicdveis
a estes. O capitulo 3 traz estudos anteriores referentes ao uso de métodos preditivos apli-
cados a resultados de partidas de futebol. O capitulo 4 descreve o experimento realizado
e o processo de execug¢do, otimiza¢do, comparacao e interpretacdo dos modelos obtidos,
cujos resultados s@o exibidos no capitulo 5. Por fim, o capitulo 6 traz as conclusdes obti-
das, além de ponderar sobre possibilidades de melhora e de futuros trabalhos voltados a

estender o topico da pesquisa.
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2 FUNDAMENTACAO

O presente capitulo apresenta os resultados da pesquisa sobre os tépicos que este
trabalho abrange, necesséaria para a sua elaboracio. A Secdo 2.1 traz um breve sumdrio da
criacdo do futebol e sua importancia no cendrio mundial. A Secdo ?? apresenta um his-
térico das técnicas de andlise de desempenho aplicadas ao esporte. A Secao 2.2 descreve
os algoritmos de classificacdo utilizados neste trabalho. Por fim, a Secdo 2.3 apresenta o

campo de inteligéncia artificial explicavel.

2.1 Historia do futebol

O futebol associagao, variante mais popular do esporte e conhecido no Brasil como
apenas "futebol", teve seu primeiro conjunto de regras oficial publicado no ano de 1863,
quando sua elaboracio provocou a cisdo definitiva entre esta modalidade e o rugby (AL-
COCK, 1906). O esporte foi trazido ao Brasil por operarios ingleses em 1885 e se tornou
popular nos primeiros anos do século XX, alcangcando estrondoso sucesso e sendo, até
hoje, o principal esporte nacional (GUTERMAN, 2013). E um esporte praticado por ho-
mens e mulheres, embora seja notdrio que o universo do futebol seja caracterizado, “desde
sua origem, um espaco eminentemente masculino” (FRANZINI, 2005, p. 316). O fute-
bol é um jogo desportivo coletivo (??), ou seja, representa, segundo Lovatto and Galatti

(2007, p. 269)

uma forma de atividade social organizada, uma forma especifica de manifes-
tagdo e de prética, com cardter lidico e processual, de exercicio fisico, na qual
os participantes (jogadores) estdo agrupados em duas equipes numa relacio
de adversidade tipica ndo hostil (rivalidade desportiva — relacdo determinada
pela disputa através de luta com vista a obtengdo da vitdria desportiva, com
ajuda da bola (ou de outro objeto de jogo) manobrada de acordo com regras
pré-estabelecidas.

Atualmente, o futebol € o esporte mais popular do planeta, ganhando espaco inclu-
sive em paises onde ele nunca foi expressivo, como China e Estados Unidos (BOUDWAY,

2018). O futebol possui um conjunto de dezessete regras, que estdo sumarizadas no Qua-
dro 2.1.
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Quadro 2.1: Regras do Futebol

Regra 1

O Campo de Jogo

A superficie deve ser natural ou artificial, na cor verde.
O campo deve ser retangular, marcado com linhas continuas,
dividido em duas metades (meio de campo) por uma linha de
meio de campo (linha central) que une os pontos médios das
linhas laterais. O centro do campo é marcado com um ponto,

em volta do qual hd um circulo com um raio de 9,15 metros.

Devem ser seguidas as normas estabelecidas para as li-
nhas e posicdes da drea de meta, drea penal, area de tiro de

canto, postes de bandeiras, drea técnica e metas.

Pode ser utilizada tecnologia de linhas de meta para su-

porte ao arbitro.

Regra 2

A Bola

Deverd ser esférica, feita com material adequado, ter cir-
cunferéncia de 68 a 70 cm, pesar entre 410 e 450 gramas
no comeco do jogo e ter pressdo equivalente a 0,6 — 1,1

atmosferas (600 — 1100g/cm?) ao nivel do mar.

Regra 3

Os Jogadores

As partidas s3o disputadas por duas equipes compostas
por onze jogadores, sendo um dos quais o goleiro. O nimero
maximo de substituicdes é cinco — quando uma partida for
para prorrogacdo, uma substituicdo adicional pode ser feita.
O capitao do time € o responsavel pela conduta da sua equipe
em campo. Agentes externos (pessoas que ndo sdo jogadores,
substitutos ou oficiais da equipe) sdo proibidas no campo de

jogo e, se entrarem em campo, a partida é paralisada.




Regra 4

O Equipamento dos Jogadores

O equipamento obrigatério dos jogadores € composto
por: camiseta com mangas, cal¢cdes, meias, caneleiras (devem
ser cobertas pelas meias) e calcado. Os times devem usar cores
diferentes entre si e também cores diferentes dos oficiais de
arbitragem. Nao é permitido aos jogadores o uso de quaisquer
equipamentos eletronicos ou sistemas de comunicacdo durante

0 jOgo.

Regra 5

O Arbitro

O arbitro do jogo tem a autoridade para fazer as regras
do jogo serem cumpridas e deve tomar suas decisdes de
acordo com as regras € o "espirito do jogo". O d&rbitro tem a

colaborag@o dos demais oficiais do time de arbitragem.

Regra 6

Os Outros Oficiais de Arbitragem

Os outros oficiais de arbitragem sdo compostos por: dois
arbitros assistentes, quarto arbitro, dois arbitros assistentes
adicionais, darbitro assistente reserva, arbitro assistente de

video, arbitro assistente de video reserva.

Regra 7

A Duracao do Jogo

O jogo tem duracdo de dois periodos de 45 minutos,
com intervalo de 15 minutos entre os dois periodos. Os
periodos podem ser acrescidos do tempo perdido em razdo de
substituicdes, avaliacdes de lesdes, sancdes disciplinares, entre

outros.

17
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Regra 8

O Inicio e Reinicio do Jogo

O jogo comeca com um tiro inicial (saida de bola) em
cada um dos periodos, nas prorrogagdes e quando um gol for
marcado. Outras formas de reiniciar o jogo sdo os tiros livres
(diretos e indiretos), pénaltis, arremessos laterais, tiros de meta

e tiros de canto.

Regra 9

A Bola em Jogo e Fora de Jogo

A bola estd fora de jogo: (1) quando transpuser comple-
tamente uma linha de meta ou a linha lateral ou (2) o jogo for
interrompido pelo arbitro. Em todas as outras situagdes, a bola

estd em jogo.

Regra 10

Determinacio do Resultado de um Jogo

O jogo € vencido pela equipe que marcar o maior nu-
mero de gols. Se o nimero de gols for o mesmo, o jogo
termina empatado. Um gol é marcado quando a bola transpde
completamente a linha de meta, entre os postes e abaixo do
travessdo, sendo que nenhuma infragdo tenha sido cometida
pela equipe que marcou o gol. Quando um gol acontece, o

jogo reinicia.

Regra 11

Impedimento

Um jogador estd impedido quando estiver na metade do
campo adversdrio e estiver mais proximo da linha de meta
adverséria do que a bola e o pendltimo adversdrio (maos e
bracos ndo sdo considerados na regra do impedimento). Nao
estd impedido o jogador que estiver em linha com o pendltimo

adversario.




Regra 12

Faltas e Incorrecoes

Tiros livres e pénaltis sdo marcados por faltas e incorre-
¢des que acontecem quando a bola estiver em jogo, tais
como: fazer carga, saltar, dar ou tentar dar um pontapé em
um adversario, empurrar, golpear ou tentar golpear (incluindo
cabecada) um adversdrio, dar uma entrada, um calco ou uma
rasteira em um adversdrio, morder os cuspir em alguém, pegar

a bola com as maos, entre outros.

Regra 13

Tiros Livres

Os tiros livres direto e indiretos sdo concedidos a favor
da equipe adversdria do jogador ou do oficial da equipe que
cometer falta ou infragd@o. Os tiros livres devem ser executados
onde a infracdo foi cometida, com excecdo dos tiros livres
indiretos, que sdo executados do ponto mais préximo da linha

da 4rea de meta, paralela a linha de meta.

Regra 14

Tiro Penal (Pénalti)
O pénalti € marcado quando o jogador faz uma infragdo
a ser punida com tiro livre direto estando dentro da sua drea

penal.

Regra 15

O Arremesso Lateral

O arremesso lateral ¢ marcado para a equipe adversdria
do jogador que tocar por ultimo a bola antes dela sair do
campo pela linha lateral. Um gol ndo pode ser marcado

diretamente de um arremesso lateral.

19
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Regra 16 O Tiro de Meta

O tiro de meta é marcado para a equipe adversdria do
jogador atacante quando, sem que um gol tenha sido marcado,
a bola ultrapassar totalmente a linha de meta. Um gol pode ser
marcado diretamente de um arremesso lateral, mas somente
contra a equipe adverséria. Se depois do tiro de meta a bola
entrar na equipe do executante, serd marcado tiro de canto a

favor da equipe adversaria.

Regra 17 O Tiro de Canto

O tiro de canto é marcado para a equipe defensora do
jogador quando, sem que um gol tenha sido marcado, a bola
ultrapassar totalmente a linha de meta. Um gol pode ser
marcado diretamente de um arremesso lateral, mas somente
contra a equipe adversaria. Se depois do tiro de meta a bola

entrar na equipe do executante, serd marcado tiro de canto a

favor da equipe adversaria.

Fonte: IFAB (2018)

Além destas regras, o regulamento oficial do esporte, denominado Laws of the
Game, define ainda diretrizes para exclusio tempordria e para retorno de substitutos, além
de linhas de orientagdo prética para oficiais de arbitragem quanto a posicionamento, mo-
vimentagdo e trabalho de equipe, linguagem corporal, comunicagdo e apito, vantagens,
recuperagdo de tempo perdido, agarrar adversério e impedimento (IFAB, 2018). Ainda,
a Federacdo Internacional de Futebol Associacdo (FIFA), associac@o internacional que
dirige as confederagdes de futebol do mundo inteiro, define um c6digo disciplinar com
condicdes, sancoes e medidas disciplinares aplicaveis em cada caso (FIFA, 2017).

Uma das competi¢des organizadas pela FIFA é a Copa do Mundo de Futebol
(FIFA, 2018). A Copa do Mundo, em sua edi¢do com selecdes masculinas, € um evento
mundial realizado a cada quatro anos, onde selecdes de 32 paises disputam entre si o
prémio de melhor selecio (GLANVILLE, 2005). A primeira edi¢do da Copa do Mundo
aconteceu em 1930, no Uruguai, tendo como campedo o pais-sede (GLANVILLE, 2005)

e a ultima edicdo ocorreu em 2018 na Russia, sendo a selecao francesa a campea (FIFA,
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2018).

2.2 Técnicas de classificacao

O objetivo de um modelo de classificagdo, ou classificador, é o de, a partir do
fornecimento de um dado, obter uma resposta correspondente a uma ou mais varidveis
qualitativas (JAMES et al., 2014). Suas implementacdes mais populares serdo descritas a

seguir.

2.2.1 Arvores de decisio

Os algoritmos de aprendizagem por arvores de decis@o consistem em uma familia
de sistemas que expressam, a partir de um processo de inferéncia indutiva por exemplos,
um modelo preditivo baseado na travessia de uma estrutura de arvore cujos nodos inter-
nos correspondem a testes a serem aplicados até chegar nos resultados representados por
suas folhas (QUINLAN, 1986). Suas variantes mais populares sdo os algoritmos C4.5
(QUINLAN, 1993) e CART (BREIMAN et al., 1984).

A principal vantagem dessa classe de algoritmos é a geracdo de modelos caixa-
branca de facil compreensdo, devido a sua estrutura intuitiva; entretanto, o desempe-
nho delas € por vezes insatisfatério pois sua otimizagdo consiste em um problema NP-
completo (HYAFIL; RIVEST, 1976). Ainda assim, eles sdo um componente essencial

em diversos modelos mais robustos do tipo ensembling, descritos posteriormente.

2.2.2 Classificadores lineares

Classificadores lineares sdo modelos cujo processo de avaliacdo se baseia em de
uma combinacdo linear de fatores do dado recebido. Segundo a definicao de Ng and
Jordan (2002), eles sdo exemplos de modelos discriminativos, os quais calculam as pro-
babilidades envolvidas diretamente em vez de se basearem em uma funcao de densidade
de probabilidade intermedidria.

A variedade mais comum desses modelos utiliza a técnica de regressdo logistica,
a qual modela o problema de classificacdo como uma fun¢do logistica com pardmetros

correspondentes as varidveis conhecidas, que calcula a probabilidade de pertencimento a
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uma determinada categoria, e otimiza seus respectivos coeficientes de forma a minimi-
zar uma funcdo de custo (COX, 1958). Posteriormente, Nelder and Wedderburn (1972)
introduziram o conceito de modelo linear generalizado como uma forma de unificar os
modelos de regressdo conhecidos a época, em funcao das distribui¢des de probabilidade
assumidas por cada um deles; dessa forma, foi possivel estabelecer um padrio para a
estimativa de seus parametros.

Com o objetivo de controlar os coeficientes desses modelos, penalizando aqueles
que possam causar efeitos adversos como alta variancia (que aumenta o risco de sobre-
ajuste), excesso de complexidade computacional ou dificil interpretabilidade, foram de-
senvolvidas técnicas de regularizacdo que os tornam parte dos cdlculos das estimativas
(JAMES et al., 2014).

A regressdo ridge, ou regularizacao de Tikhonov, acrescenta a fun¢do de estima-
cdo a norma L2 do vetor de coeficientes, isto €, a soma de seus quadrados, multiplicada
por uma constante « (HOERL; KENNARD, 1970). Tal solu¢do é computacionalmente
eficiente devido a possibilidade de obté-la por métodos analiticos, e coibe o sobreajuste
causado por excesso de variancia.

Por sua vez, o método LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Opera-
tor) realiza um processo andlogo utilizando a norma L1, que consiste na soma dos valores
absolutos dos coeficientes. Como resultado, alguns deles convergem a 0 ao longo do pro-
cesso de treinamento, gerando assim modelos mais esparsos e, consequentemente, com
um menor nimero de varidveis relevantes (TIBSHIRANI, 1996). No entanto, existem
limitagGes: em problemas de alta dimensionalidade, como sequenciamento genético ou
processamento de imagens, o nimero de varidveis selecionadas fica limitado a quantidade
de exemplos de treinamento, e quando existe uma correlagdo entre multiplas varidveis
apenas uma delas € selecionada arbitrariamente (ZOU; HASTIE, 2005).

Como forma de superar essas limitacdes, Zou and Hastie (2005) desenvolveram
uma técnica de penalizacdo que utiliza as normas L1 e L2 em conjunto, chamada de
elastic net, permitindo assim gerar um modelo esparso com uma selecao de varidveis

mais ampla.

2.2.3 Ensemble

Como uma forma de compensar as deficiéncias presentes em algoritmos de classi-

ficacdo, uma solucdo comumente utilizada é a de combinar miltiplos modelos discordan-
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tes de forma que os erros individuais de cada um sejam atenuados no resultado final; ao
modelo gerado por essa técnica € dado o nome de ensemble (OPITZ; MACLIN, 1999).
Classificadores desse tipo podem ser divididos em dependentes e independentes; a di-
ferenca entre eles € que, no caso dos métodos dependentes, cada modelo gerado traz a
influencia de seus antecessores (ROKACH, 2010).

Os métodos dependentes com maior utilizagdo sdo os do tipo boosting, que se
baseiam na geracdo de uma grande quantidade de classificadores pouco eficientes cuja
combinacao resulta em um modelo robusto. O primeiro algoritmo a aplicar essa heuristica
com desempenho satisfatorio foi o AdaBoost, cujo diferencial estava em priorizar, ao
longo do processo de treinamento, a geragdo de modelos que classifiquem corretamente
exemplos onde seus antecessores ndo obtiveram éxito, de forma que a combinacdo deles
possa identificar uma variedade maior de casos com sucesso (FREUND; SCHAPIRE,
1997).

A posterior abordagem do boosting como um algoritmo iterativo de descida de
gradiente (MASON et al., 1999), isto é, que percorre o espago de solugdes de forma
a minimizar uma fun¢do de custo, inspirou o desenvolvimento de diversas implementa-
coes. Uma delas em particular, a biblioteca XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016), ob-
teve grande popularidade com seu uso em diversas solu¢des vencedoras de competi¢des
no campo de aprendizagem de mdquina (GORMAN, 2017).

No caso dos métodos independentes, o seu principal representante € o bootstrap
averaging, ou bagging, em que o conjunto de treinamento de cada modelo individual €
gerado por amostragem com repeticdo. Esse método € particularmente eficiente quando
aplicado a modelos com bom desempenho porém alta varidncia, sendo assim suscetiveis
a mudancas significativas apés pequenas alteracdes nos dados de entrada (BREIMAN,
1996). Sua implementagdo mais popular é o random forest, que gera arvores de decisao
cujo processo de amostragem também engloba a selecdo de suas varidveis, de forma a
reduzir a correlagao entre os modelos e, assim, evitar o risco de sobreajuste (BREIMAN,
2001). A variante Extra-Trees traz outra abordagem para o aumento da variabilidade,
substituindo a amostragem das instancias de treinamento pela geracdo de drvores com

pontos de corte aleatérios (GEURTS; ERNST; WEHENKEL, 2006).
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Fonte: Miller (2017)

2.3 Inteligéncia artificial explicavel

A inteligéncia artificial explicdvel, ou XAlI, consiste em um agente que possui a
capacidade de revelar as causas por trds das tomadas de decisdes dele ou de um agente
externo. Assim, ele consiste em um problema de interacdo humano-agente, que pode ser
definida como a intersec¢ao entre os campos de inteligéncia artificial, ciéncias sociais e
interacdo humano-computador (MILLER, 2017).

Como alternativa ao uso de modelos preditivos de interpretagdo trivial, cuja sim-
plicidade por vezes traz impacto em sua acurdcia ou desempenho (LOU; CARUANA;
GEHRKE, 2012), foram desenvolvidos métodos de interpretacao de resultados que inde-
pendem do modelo de aprendizagem, ou modelo-agnésticos. A principal vantagem tra-
zida por eles € a flexibilidade; por ndo dependerem do funcionamento interno do sistema-
alvo, este pode trabalhar de uma maneira muito mais flexivel, além de poder ser compa-
rado diretamente com outros modelos através dos mesmos mecanismos de interpretacao
(RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016a).

O mais antigo método interpretativo modelo-agnostico registrado na literatura é o
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Fartial Dependence Plot, introduzido por Friedman (2001) para a andlise do algoritmo
de gradient boosting. Seu objetivo € o de apresentar o efeito médio de uma varidvel
especifica sobre a previsdo gerada, através do célculo da estimativa do seu efeito marginal
em relacdo ao restante dos fatores.

PDPs sdo graficos de compreensdo intuitiva e clara, por mostrarem diretamente o
impacto das varidveis representadas no resultado final. No entanto, como todo o intervalo
observado da varidvel € levado em consideracdo no célculo, sdo geradas combinacdes
com baixissima probabilidade de ocorrerem. Além disso, como apenas a tendéncia mé-
dia € representada, resultados mais heterogéneos nao sio representados apropriadamente
(GOLDSTEIN et al., 2013). Cada um desses casos motivou o desenvolvimento de uma
variacdo do PDP: graficos de Individual Conditional Expectation, ou ICE, retratam a vari-
acdo em cada exemplo do conjunto de treinamento de forma individual, permitindo assim
identificar multiplas tendéncias paralelas (GOLDSTEIN et al., 2013), enquanto o ALE
(Accumulated Local Effects) calcula para cada valor as variagdes nas previsdes ao longo
de um intervalo reduzido (APLEY, 2016).

Outra alternativa € o uso de modelos substitutos, que consistem em sistemas do
tipo caixa-branca, de interpretabilidade conhecida e intuitiva, treinados para gerar apro-
ximagdes do modelo preditivo. Estes podem ser locais, focados na anédlise de exemplos
especificos, ou globais, visando explicar o modelo preditivo como um todo (RIBEIRO;
SINGH; GUESTRIN, 2016a). Atualmente se prioriza a criacdo de modelos locais, pois
a interpretacao de predi¢des especificas € um objetivo mais comum e exige métodos me-
nos robustos. O primeiro algoritmo desenvolvido para a geracdo de um modelo substi-
tuto local foi o LIME, ou Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (RIBEIRO;
SINGH; GUESTRIN, 2016b). Ele se baseia na geracdo de um conjunto de dados formado
inteiramente por perturbacdes do exemplo a ser estudado, com pesos correspondentes as
distancias deste, para o treinamento do modelo substituto. Tal método pode ser aplicado
ndo apenas em dados tabulares, mas também em problemas como reconhecimento de ima-
gens, visdo computacional e processamento de linguagem natural, delimitando os pontos
que contribuiram de alguma forma para a previsdo obtida.

No entanto, ele traz algumas defici€éncias, como a instabilidade, que introduz o
risco de gerar modelos significativamente diferentes para exemplos similares, e a natureza
ad hoc do processo de amostragem, que assume varidveis nao-correlacionadas seguindo
uma distribuicdo normal (ALVAREZ-MELIS; JAAKKOLA, 2018).

O LIME foi posteriormente generalizado com o nome de modelo de atribui¢do
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aditiva de fatores, que consiste em um modelo substituto local baseado em um classifica-
dor linear aplicado a simplificacao do exemplo a ser estudado (LUNDBERG:; LEE, 2017).
Tal categorizacdo inclui também o modelo de amostragem de valores de Shapley, baseado
em uma métrica da teoria dos jogos voltada a medir a distribui¢do dos lucros para cada
participante de um jogo cooperativo (SHAPLEY, 1953); neste contexto, o lucro consiste
na diferenca entre a previsdo e a média geral do modelo, e para cada varidvel € calcu-
lada sua participacao nessa diferenca. No entanto, como a otimiza¢do dessa métrica € um
problema de complexidade exponencial em relacdo ao nimero de varidveis, exigindo a
geracdo de 2¥ candidatos para k valores finais, esse modelo utiliza um processo de amos-
tragem através do método de Monte Carlo (§TRUMBELJ ; KONONENKO, 2014).

Os valores de Shapley possuem quatro propriedades que favorecem seu uso para

o cédlculo da importancia de cada agente participante:

Eficiéncia A soma dos valores de todos os agentes € igual ao lucro previsto

Simetria Agentes que contribuem de forma igual em todos os cendrios possuem o mesmo
valor

Agente irrelevante Agentes que ndo apresentam nenhuma contribuicdo possuem um va-
lor igual a 0

Aditividade Quando dois jogos distintos possuem os mesmos agentes, a distribuicdo da

soma dos lucros corresponde a soma dos valores obtidos para cada agente

Assim, foi desenvolvido o método SHAP (Shapley Additive Explanation), que
consiste em uma modificagao do LIME cuja fun¢do de custo aproxima os valores de suas

varidveis para seus respectivos valores de Shapley (LUNDBERG; LEE, 2017).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

A andlise de desempenho é um componente essencial para o sucesso de uma
equipe de futebol profissional, por permitir a geracao de conhecimento sobre jogadores e
titicas que pode ser utilizado para aprimorar treinamentos, guiar a filosofia de jogo em-
pregada, prospectar jogadores com atributos desejaveis ou investigar fraquezas de equi-
pes adversdrias, dentre iniimeras possibilidades. Os parametros de desempenho de uma
equipe também sao utilizados no mercado de apostas para melhor determinar as proba-
bilidades de resultados de partidas, e com previsdes mais precisas € possivel detectar
possiveis ineficiéncias.

Este capitulo faz um resumo de trés modalidades distintas de andlise que podem
ser utilizadas para tal. A Secdo 3.1 descreve tais abordagens em linhas gerais. Ja a Secdo
3.2 apresenta os trabalhos focados na anélise descritiva. A Secdo 3.3 expde os estudos
voltados a andlise comparativa. Por fim, a Secdo 3.4 mostra as pesquisas envolvendo a

andlise preditiva.

3.1 Visao geral

A andlise de desempenho voltada ao futebol apresentou um crescimento expres-
sivo nas ultimas décadas, atraindo o interesse das entidades envolvidas (Carling et al.,
2005; James, 2006) e sendo alvo direto de pesquisas por parte dos clubes (Carling et al.,
2005; Groom & Cushion, 2004). Trés revisoes de literatura recentes, com objetivos dis-
tintos, se complementam como um sumdrio da evolu¢do e do desenvolvimento na drea
(MACKENZIE; CUSHION, 2013; SARMENTO et al., 2014; SARMENTO et al., 2018).

O estudo realizado por Marcelino, Sampaio and Mesquita (2011) para revisar a
literatura envolvendo andlise de desempenho para esportes coletivos em geral, dividiu
os trabalhos encontrados em trés categorias: andlise descritiva, andlise comparativa e
andlise preditiva. Com base na mesma categoriza¢ao, Sarmento et al. (2014) apresenta-
ram uma revisao com foco especifico no futebol, conduzida de acordo com as diretrizes
PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic reviews and Meta-analyses), a qual
foi complementada por um estudo recente com o objetivo de mostrar o desenvolvimento
posterior ao periodo analisado (SARMENTO et al., 2018).

Paralelamente, Mackenzie and Cushion (2013) tiveram um objetivo mais critico,

contestando a abordagem positivista predominante e seu papel na geracdo de modelos
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simplistas e deficientes de contextualizacdo, além da auséncia de evidéncias do impacto

desses estudos sob a pratica do esporte.

3.2 Analise descritiva

As andlises descritivas sdo voltadas a identificar e sistematizar indicadores globais
de rendimento, sem buscar contextualizacao, e tipicamente categorizam padrdes fisiologi-
cos de movimentac¢do dos jogadores de acordo com uma escala de intensidade (MARCE-
LINO; SAMPAIO; MESQUITA, 2011). Embora limitados pela auséncia de estratificacao
entre fatores como posicionamento tatico ou resultado parcial da partida, tais estudos per-

mitem visualizar um panorama das demandas fisiol6gicas geradas.

3.3 Analise comparativa

O objetivo da andlise comparativa € estudar a variagdo das métricas de desempe-
nho entre diferentes categorias de um ou mais fatores (MARCELINO; SAMPAIO; MES-
QUITA, 2011), sendo os mais comuns no futebol a posi¢do tatica dos jogadores e o nivel
competitivo das equipes (SARMENTO et al., 2014).

Os trabalhos voltados a comparagdo entre diferentes papeis titicos buscam com-
preender as diferentes demandas fisicas e técnicas de cada posi¢do, seja através de indi-
cadores fisiologicos como os obtidos nos estudos de andlise descritiva, seja com as acdes
realizadas ao longo da partida, com o objetivo de otimizar os programas de treinamento
para os requisitos especificos das diferentes posicoes.

Ja a comparacgdo entre niveis competitivos pode se realizar entre equipes que dis-
putam a mesma competicdo, seguindo a classificacdo de cada uma, ou mesmo entre niveis
de profissionalismo, sejam profissionais, semi-profissionais ou amadoras. Em ambos os
casos, € possivel distinguir claramente as demandas trazidas pelos diferentes niveis avali-
ados, com maior esforco fisico e acdes mais frequentes por parte de equipes de qualidade
superior.

Outros aspectos mais raramente estudados envolvem principalmente o resultado
final de cada partida, mostrando diferencas nitidas entre as métricas obtidas em casos de
vitdria, empate e derrota, e os efeitos de varidveis diversas como a densidade de partidas

no calendério, substitui¢des, formacdes taticas, periodos como o Ramada e condigdes
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Tabela 3.1: Estudos voltados a anélise preditiva

Métrica Estudos

Distancia média percorrida por jogador Lago-Peiias et al. (2011)

Numero de gols Hughes and Franks (2005), Tenga et al.
(2010b), Tenga, Ronglan and Bahr (2010)

Numero de oportunidades de gol Hughes and Franks (2005), Tenga, Ronglan
and Bahr (2010)

Probabilidade de converter oportunidades de gol ~ Pollard and Reep (1997), Hughes and
Franks (2005)

Probabilidade de chegar a grande area adversaria Tenga et al. (2010a), Tenga, Ronglan and
Bahr (2010), Lago-Ballesteros, Lago-Pefias
and Rey (2012)

Probabilidade de vitéria, empate ou derrota Lago-Peiias et al. (2010), Lago-Pefias and
Lago-Ballesteros (2011), Castellano, Ca-
samichana and Lago (2012), Harrop and
Nevill (2014), Lago-Pefias et al. (2016),
Moura, Martins and Cunha (2014)

Fonte: Sarmento et al. (2014), Sarmento et al. (2018)

ambientais como a altitude e a qualidade do ar.

3.4 Analise preditiva

A andlise preditiva visa, com base em dados histéricos de partidas, estimar os
valores de uma ou mais métricas a partir de determinados indicadores de rendimento.
Tais estudos se mostraram extremamente escassos durante muitos anos: Sarmento et al.
(2014) listam apenas dois cuja data de publicagao precede a presente década (POLLARD;
REEP, 1997; HUGHES; FRANKS, 2005).

Nos udltimos anos, houve uma predominancia de trabalhos voltados a previsdo do
resultado de partidas: vitdria, empate ou derrota. As varidveis analisadas neles, tipica-
mente, foram nimeros absolutos: oportunidades de gol (totais, no alvo ou fora), cru-
zamentos, escanteios, faltas (sofridas e cometidas) e impedimentos (também sofridos e

cometidos), além do percentual de posse de bola.



30

4 EXPERIMENTO

Este capitulo descreve o experimento em interpretabilidade no qual o presente
trabalho se baseia, cujo objetivo € a deteccdo de padroes em modelos de classificaciao
por aprendizagem de mdaquina voltados a predicao de resultados de partidas de futebol.
A secdo 4.1 descreve a base de dados utilizada para o treinamento dos classificadores.
Posteriormente, a secdo 4.2 descreve o pré-processamento aplicado a esses dados para
a geracdo das métricas de desempenho relevantes. Ja a secdo 4.3 apresenta os modelos
preditivos utilizados, seu processo de treinamento e como os modelos interpretaveis serdo

usados.

4.1 Dados utilizados

Para este estudo foi utilizada uma base de dados disponibilizada publicamente pela
provedora de dados StatsBomb, através de um repositério hospedado no servico GitHub,
para uso ndo-comercial (StatsBomb, 2019). Ela consiste em dados relativos a todos os
eventos ocorridos ao longo das partidas representadas, que a época da realizacdo deste
trabalho totalizavam 170, distribuidas em trés competi¢des: a edicdo de 2018 da FIFA
World Cup, a temporada 2018 da National Women’s Soccer League, nos Estados Unidos,
e a temporada 2018—19 da FA Women’s Super League, na Inglaterra. Ela € a primeira
base de dados aberta a disponibilizar partidas de futebol com tamanha granularidade, o
que reduz a barreira de entrada para pesquisas nesse campo e facilita a reprodutibilidade

dos trabalhos realizados.

Tabela 4.1: Distribui¢do de partidas por campeonato

Campeonato Abrangéncia Género Edicdo  # partidas
FIFA World Cup Mundial Masculino 2018 64
National Women’s Soccer League Estados Unidos Feminino 2018 34
FA Women’s Super League Inglaterra Feminino  2018-19 71

Fonte: O Autor
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Tabela 4.2: Varidveis quantitativas

Varidvel Minimo  Mediana Média Maximo D.P. Descri¢do

avg.recovery.time 8,884 29,926 31,569 66,876 10,379  Recuperagdo de posse de bola média (s)
avg.player.possession 0,627 1,346 1,356 2,298 0,243 Posse de bola média por jogador (s)
avg.team.possession 0,425 0,503 0,521 0,757 0,067  Posse de bola (%)

shots 0 13 13,833 43 6,845  Chutes a gol

expulsions 0 0 0,025 1 0,157  Jogadores expulsos

passes 224 456,5 470,101 1157 132,845  Passes iniciados

successful.passes 138 405 421,714 1113 139,343 Passes completados

corners 0 4 4,516 20 2,928  Escanteios cobrados

fouls 2 11 11,808 26 4,781  Faltas cometidas

Fonte: O Autor

Tabela 4.3: Varidveis qualitativas

Varidvel # niveis Frequéncia Descrigdo Valores
home 2 0: 223;1: 95  Equipe mandataria 0= Sim; 1 = Nao
women 2 0: 128; 1: 190 Género daequipe 0= Masculino; 1 = Feminino

Fonte: O Autor

4.2 Pré-processamento

Para cada combinagao de partida e equipe, totalizando 340 exemplos, foi extraida
uma instincia de treinamento contendo as métricas apresentadas na tabela 4.2 e os fatores
presentes na tabela 4.3, além de uma varidvel-alvo correspondendo ao resultado obtido
pela equipe na partida (vitéria, empate ou derrota). No caso das partidas da Copa do
Mundo, a varidvel home foi considerada sempre falsa, pois a natureza da competi¢ao

torna esse fator irrelevante.

4.3 Aprendizado e interpretaciao

A implementacdo dos modelos preditivos foi realizada na linguagem de progra-
macdo Python com o auxilio da biblioteca scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011). Aos
parametros de cada algoritmo foi aplicado o otimizador bayesiano da biblioteca scikit-
optimize (HEAD et al., 2018), utilizando como prior um processo gaussiano € como ob-
jetivo a minimiza¢do do Rank Probability Score, ou RPS (EPSTEIN, 1969). Tal métrica
foi escolhida para a otimizacdo deste problema por ser voltada a varidveis qualitativas

ordinais e utilizar a distincia entre os valores como parte do cdlculo (MURPHY, 1970),
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Tabela 4.4: Algoritmos de classificagdo implementados

Algoritmo Modelo Ensemble Referéncia

Regressdo logistica  Classificador linear N&o Cox (1958)

Random forest Arvores de decisio  Sim (bagging)  Breiman (2001)

Extra-Trees Arvores de decisio  Sim (bagging)  Geurts, Ernst and Wehenkel (2006)

AdaBoost.SAMME  Arvores de decisio  Sim (boosting)  Zhu et al. (2009)
Gradient boosting Arvores de decisio  Sim (boosting)  Chen and Guestrin (2016)

Fonte: O Autor

permitindo assim que vitdrias e derrotas sejam avaliadas como mais proximas de empates
do que uma a outra (CONSTANTINOU; FENTON, 2012). Como forma de minimizar o
risco de sobreajuste no modelo, e consequentemente de perda de capacidade de generali-
zacdo, foi aplicada nesse processo de otimizacao a técnica de validacdo cruzada 3-fold.
Além do RPS, outras métricas foram calculadas para fins de comparacao: kappa
de Cohen, logarithmic loss, acuricia, e escore F1 macro. Por fim, sdo gerados os valores

SHAP, a partir do modelo preditivo de melhor desempenho, para cada exemplo gerado.
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5 RESULTADOS

A andlise dos valores SHAP mostra como o modelo preditivo analisado encontrou
padrdes que merecem uma anélise mais aprofundada.

Por exemplo, a figura 5.1 apresenta um impacto positivo nos cendrios de vitdria
e empate apenas quando se ultrapassa a marca de 20 oportunidades de gol. Além disso,
os valores para o cendrio de empate sdo significativamente menores em uma situacio de
dominancia da posse de bola.

Ja a figura 5.2 apresenta padrdes bastante distintos em relacao ao impacto da quan-
tidade de passes. A troca reduzida de passes € considerada um fator positivo para chances
de vitéria, mesmo que isso implique em menos oportunidades de gol, enquanto para va-
lores maiores ela € negativa exceto por um intervalo restrito e crescente em cendrios de
empate. Uma possivel interpretacdo envolve a facilidade de aplicacdo da estratégia de
bola longa, enquanto taticas que envolvem a manutencdo da posse exigem certo equili-
brio para ndo imobilizar o jogo.

Por outro lado, a figura 5.3 mostra um impacto significativo em vitdrias apenas
quando a troca de passes apresenta uma taxa de acerto superior a 90%, independente de
fatores como posse de bola e pressiao defensiva. Quando combinada com a figura anterior,
isso aponta uma auséncia de superioridade entre a titica de ligacdo direta e aquela visando
a manutencdo de posse de bola; no entanto, convém fazer uma escolha entre essas duas
estratégias.

Os valores SHAP encontrados em relagdo a posse de bola na figura 5.4 mostram
uma tendéncia negativa para vitdrias e empates abaixo da marca de 50%. Acima desse
valor o impacto nos empates € positivo, porém, com altissima varidncia, enquanto para

vitdrias ele atinge o dpice aos 60%, mantendo-se nesse mesmo patamar acima dessa taxa.

Tabela 5.1: Desempenho dos classificadores

Classificador RPS Kappa Log loss F1 Acurécia
Random forest 0.16626 0.44203 0.82703 0.55966 0.66177
Gradient boosting ~ 0.17058 0.39090 0.86426 0.53790 0.63235
Extra-Trees 0.18142 0.37638 0.88640 0.46181 0.63235

Regressao logistica  0.19302 0.41505 0.90147 0.51886 0.64706
AdaBoost-SAMME  0.24060 0.43471 1.07585 0.56909 0.64706

Fonte: O Autor



34

Figura 5.1: Valores SHAP por oportunidades de gol
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Figura 5.3: Valores SHAP por taxa de acerto de passes
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Figura 5.5: Valores SHAP por tempo de recuperacao de bola
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Por fim, a pressao defensiva, representada na figura 5.5 pelo tempo de recuperagao

de bola, apresenta uma tendéncia positiva para vitrias quando inferior a 30 segundos.
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6 CONCLUSOES E POSSIBILIDADES FUTURAS

Este trabalho tinha por objetivo identificar os principais fatores mais significativos
por trds de uma vitdria, empate ou derrota de uma equipe através de série de modelos
preditivos baseados em algoritmos populares de aprendizagem de méquina. Para alcan-
car este objetivo, o trabalho utilizou uma base de dados que compila resultados de trés
campeonatos (Copa do Mundo, Campeonato de Futebol Feminino dos Estados Unidos
e Campeonato de Futebol Feminino da Inglaterra), disponibilizada publicamente. Dez
métricas foram extraidas para cada partida e equipe e estas métricas foram avaliadas, pro-
duzindo modelos baseados algoritmos dos tipos Modelo Linear Generalizado (regressao
multinomial), Bagging (random forest e Extra-Trees) e Boosting (AdaBoost e XGBo-
ost). Diversas métricas foram calculadas para cada modelo, que possibilitam avaliar a
qualidade das predi¢des. Por fim, geraram-se visualiza¢des baseadas em mecanismos de
interpretabilidade, que tornaram possivel a definicdo dos fatores mais importantes para o
resultado de uma partida de futebol, desta forma alcancando-se o objetivo proposto.

A partir dos valores obtidos, emergiram padrdes de variagdo de probabilidades
condizentes com as andlises existentes na literatura. As tendéncias mutuamente excluden-
tes entre o total de passes trocados ao longo de uma partida e sua taxa de acerto refletem
a dicotomia entre os principais estilos de jogo empregados e a, em principio, auséncia
de uma relagdo de superioridade entre eles. Ao mesmo tempo, se apresenta uma clara
vantagem na manutencdo da posse de bola em um certo patamar e de uma quantidade
minima de tentativas de gol, além de um impacto positivo no uso de taticas de pressao
alta imediata.

Por ser uma area de emergéncia muito recente, a inteligéncia artificial explicavel
apresenta uma vasta gama de aplicagdes a serem exploradas. Através da combinagdo
de modelos complexos do tipo caixa-preta com alto poder preditivo e abstracdes de alto
nivel, ela se torna um mecanismo poderoso para apresentar o conhecimento gerado por
um modelo preditivo para quaisquer partes interessadas na interacdo entre as varidveis
analisadas. Assim, este trabalho demonstra a utilidade da inteligéncia artificial explicdvel
para a inspe¢do de andlises preditivas, algo ndo encontrado na literatura durante o seu
desenvolvimento. No aspecto préatico, equipes de futebol que possuem uma massa de
dados relevante podem se basear neste trabalho para o desenvolvimento de seus préprios
modelos interpretativos voltados a tratar seus problemas especificos.

Diversas limitacOes estdo presentes nesta dissertacdo de mestrado, em sua maioria
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causadas pela imaturidade de um campo de pesquisa tdo recente quanto a inteligéncia
artificial explicdvel. A auséncia de uma metodologia para avalia¢do da interpretabilidade
dos modelos obtidos € a principal delas; assim, eles sdo gerados de uma maneira ad hoc
e totalmente experimental. Assim, se faz necessdria uma maior presenca interdisciplinar
no tema, em particular com estudos em psicologia e interagdo humano-computador. Ao
mesmo tempo, a divulgacdo dos resultados, ainda que preliminares, do programa XAl
representard um salto significativo nos recursos disponiveis.

O uso exclusivo de indicadores de desempenho agregados para partidas inteiras
também € um fator limitante, por subaproveitar a riqueza de detalhes presentes nas ba-
ses de dados de eventos como a analisada neste estudo. Uma possivel abordagem a ser
estudada € a predicdo de sucesso de eventos individuais, como passes, gols ou pressao
defensiva, o que pode ser facilitado pela geracdo de uma escala relativa para avaliar as
habilidades individuais de cada jogador, similar ao empregado por franquias de jogos

eletronicos como FIFA and Football Manager.
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