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RESUMO

Este trabalho apresenta uma previsdo de classificacdo em grupos para as equipes
do campeonato brasileiro de futebol tanto da série A quanto da série B a partir dos
resultados do primeiro turno de cada campeonato. Aplicam-se as técnicas rede neural
artificial Multilayer Perceptron (MLP) e Support Vector Machine (SVM) para obter tal
classificacdo. Resultados indicam que para os dados de treinamento, a rede neural
apresenta raiz do erro médio quadratico (REMQ) de aproximadante 1 e coeficiente de
correlacao de 0,7, ja para os dados de validagao, tem-se REMQ de 0,96 e correlagao
de 0,78. Analisando os resultados do SVM, tem-se REMQ de 0,54 e correlacao de
0,92 para os dados de treinamento e para a validagéo 1,13 para a REMQ e 0,69 para
a correlagéao.

Palavras-chave: Redes Neurais Atrtificiais, Previsdo de Jogos, Rede Neural MLP, Sup-
port Vector Machine.
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1 INTRODUCAO

O futebol é considerado o esporte mais popular do mundo, além disso, ele é o
mais valorizado no Brasil, visto que € o quinto pais com o maior faturamento nesse
esporte, ficando atras da Franga(4°), Italia(3°), Alemanha(2°) e Inglaterra(1°). O fu-
tebol brasileiro teve um faturamento de R$545 milhdes de reais em 2017, onde 65%
sao originados por meio de patrocinios (CAPELO, 2018). A Confederacao Brasileira
de Futebol (CBF) é responsavel pela administracdo da verba, segundo Capelo (2018)
R$530 milhdes usados em despesas no ano de 2017, 2% foram destinados a série B
e apenas 1% a série A. Além das séries A e B, existem outros campeonatos durante
0 ano que também recebem investimentos, por exemplo, Copa do Brasil (R$ 13,3 mi-
lhdes); Taca Libertadores (R$ 24,7 milhdes) e Mundial de clubes (R$ 15,5 milhdes),
onde esses valores se referem apenas aos campedes, sendo também remunerados
aqueles que finalizam o campeonato até uma certa posicao, de acordo com a compe-

ticdo que estéa participando (OHATA, 2017).

O Campeonato Brasileiro (série A e B) é composto por 40 equipes de todo o pais,
onde, em cada série eles disputam entre si dois turnos, em jogos de ida (partidas
no estadio de residéncia do adversario) e volta (partidas no estadio de residéncia da
prépria equipe), com o objetivo de somar o maior nimero de pontos. O formato dos
pontos corridos comegou no ano de 2003 e até hoje é utilizado como forma de quanti-
ficar o desempenho de uma equipe no campeonato. O time vencedor de uma partida
recebe 3 pontos; no caso de empate cada time recebe 1 ponto e o time derrotado nao
pontua. Ao final das 38 rodadas, o time com maior pontuacado é o campedo, e os 4
ultimos colocados sédo rebaixados para a série imediatamente inferior (essa regra vale
para as séries A e B), os 4 quatro primeiros colocados sdo promovidos a série A. Além

da pontuacéo, outros fatores sdo importantes para critério de desempate, tais como



saldo de gols, gols marcados, numero de cartdes, entre outros.

Desde o inicio do Campeonato Brasileiro, ano apds ano, varios times participam
da disputa com o proposito de alcancgar a lideranga ou alcangar posi¢des que favo-
recam a participacdo no mesmo campeonato em anos seguintes. Desde o inicio de
cada ciclo competitivo surgem especulagdes de quem sera o campeao, ou quais serao
os times que encerrardo o torneio nas posicées mais almejadas que oferecem bene-
ficios diferenciados aos mais bem colocados, como a oportunidade de participar de
campeonatos mais importantes além do retorno financeiro. Isso faz com que essas
especulagdes e projecdes sejam cada vez mais estudadas e observadas, ndo apenas

pelos torcedores dos times, mas também para empresas patrocinadoras.

A aplicacao das técnicas de inteligéncia artificial para a previsao de resultados
esportivos ja acontece ha alguns anos e tem se difundido cada vez mais, principal-
mente com o0 avango da tecnologia e pela quantidade imensuravel de dados coletados

e disponiveis para estudos dessa espécie.

1.1 JUSTIFICATIVA

Uma previsdo com boa acuracia € interessante, pois podera auxiliar futuras pro-
jecoes, possiveis alteragcdoes nas estratégias das equipes, entre outros beneficios. A
proposta deste trabalho € apresentar uma previsdo que informara em qual intervalo
de posicdes uma equipe encerrara o campeonato dada sua posicao, pontuacao, saldo
de gols e numero de vitérias ao final do primeiro turno (metade de todo o tempo da
competicdo). Portanto, essa previsao se daria com antecedéncia de 19 rodadas do

campeonato.

As técnicas de aprendizado de maquina Redes Neurais Atrtificiais (RNA’s) e Sup-
port Vector Machine (SVM) sdo amplamente utilizadas nas mais diversas areas, tais
como saude, economia, meteorologia, entre outras. Vém sendo empregadas com su-
cesso e serao utilizadas neste trabalho para realizar as projecées da classificagao final

dos times.
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1.2 OBJETIVOS

1.2.1  Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é utilizar as técnicas de inteligéncia artificial, rede
neural artificial Perceptron de Multiplas Camadas e Support Vector Machine, para pre-
ver com 0 menor erro possivel, em qual grupo uma equipe ficara dada a sua posigéao,

pontuagéo, numero de vitorias e de gols na metade da competicéo.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral, objetivos especificos foram tragados:

Coleta de dados dos times das séries A e B de 2003 a 2018;

Estudar a teoria das técnicas de RNA’s e SVM;

Aprimorar conhecimentos em programacao com a linguagem Python, onde sera

executada a metodologia proposta;

Escolha de parametros para as técnicas;

Testes numéricos e analise de erro.

1.3 LIMITACOES DO TRABALHO

Este trabalho se atém a:

e Utilizar dados disponiveis na internet sobre os campeonatos brasileiros da série

A e série B no periodo de 2003 a 2018.

1.4 DISPOSICAO DO TRABALHO

O presente trabalho esta disposto de tal forma que no Capitulo 2 encontram-se

as teorias das técnicas utilizadas assim como citagdes de trabalhos relevantes que
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utilizaram-se das mesmas técnicas com objetivos similares. No Capitulo 3, tém-se
a descricdo de como foram aplicadas as técnicas bem como a forma que se optou
para escolher a melhor configuragdo de cada uma, em seguida, no mesmo capitulo é
feita uma classificagdo do campeonato brasileiro de futebol de 2018 a fim de comparar
todos os resultados. Apds os resultados, segue a conclusao do trabalho desenvolvido

e as referéncias utilizadas.
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes Neurais Artificiais, por hora chamadas apenas de “redes neurais” sao técni-
cas que ganham cada vez mais espago tanto na pesquisa quanto na industria devido
a sua capacidade de agir, mesmo que em uma escala minima, como o cérebro hu-
mano. As redes neurais mais utilizadas foram inspiradas no aprendizado através da
experiéncia, fendbmeno que acontece com o cérebro através de sinais transmitidos por
neurdnios dentro do sistema nervoso. Com isso, tais técnicas sao capazes de realizar

previsdes, reconhecimento de padrdes e até mesmo gerir sistemas computacionais.
A grande capacidade das redes neurais possibilita modelar problemas complexos,
tanto lineares quanto n&o-lineares (HAYKIN, 2001).

2.1.1 Definigado de Neurbnio

Um neurénio é responsavel por processar informacdées em uma rede neural. A
Figura 1 mostra o modelo de um neurdnio base. Podem ser identificados alguns ele-

mentos:

1. Um conjunto de elos de conexao, cada um caracterizado por um peso.

2. Um somador Y, para as informacdes de entrada, ponderadas pelos respectivos

pesos.

3. Uma fungéo de ativagdo ¢ para delimitar a amplitude da saida das informagdes

do neur6nio.

O exemplo da Figura 1 também inclui um bias, representado por b; que pode

aumentar ou diminuir o dado da fungéo de ativacao.
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Entradas

FIGURA 1: Exemplo de um neurdnio
FONTE: Haykin (2001)

Na linguagem matematica, pode-se apresentar um neurbnio seguindo as equa-
cOes1e?2:
m

Up = ) WijXj (1)

j=1

Vi = @(u+by) (2)

onde xi,xp,...,x, S@0 as informagdes de entrada; wyi,wis. ..., Wi, SA0 0S pesos do
neurdnio k; u; € a saida da combinagéo linear devido aos valores de entrada; b, é o
bias; ¢(-) é a funcdo de ativacéo; e y, é a saida do neurénio. Utilizar o bias tem o

efeito de aplicar uma transformacao afim a saida u;, conforme a equacao 3

Vi = U+ by, (3)

2.2 PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS

Os perceptrons de multiplas camadas (Multi-Layer Perceptron - MLP) tém sido
aplicados com sucesso em diversos problemas através de um treinamento supervisi-
onado e um algoritmo conhecido, o algoritmo de retropropagacéao (back-propagation)

baseado na regra de aprendizagem pela correcao do erro. Essa aprendizagem ¢é basi-
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camente composta por dois passos: um passo para frente, chamado de propagacéo,
e um para tras, retropropagacdo. No primeiro passo, um padrao de entrada é apli-
cado aos nés da rede e seu efeito se propaga camada por camada. Por fim, a saida
€ produzida com a resposta real da rede. No decorrer do passo de propagacao, os
pesos permanecem fixos, e durante o passo para tras os pesos sao todos ajustados
de acordo com a regra de correcao do erro. De forma especifica, a resposta da rede é
subtraida da resposta desejada para produzir um sinal de erro. Entédo, na retropropa-
gacao os pesos sao ajustados fazendo com que a resposta real da rede se aproxime

da resposta desejada (HAYKIN, 2001).

2.2.1 Caracteristicas da rede MLP

1. O modelo de cada neurdnio inclui uma funcdo de ativagdo ndo-linear. Enfati-

zando que a funcao é diferenciavel em qualquer ponto.

2. A rede possui uma ou mais camadas de neurdnios ocultos, que ndo compbéem a

parte da entrada ou saida da rede.

3. Alto grau de conectividade, determinado pelas ligacdes da rede.

Combinando essas caracteristicas com a habilidade de aprender através do trei-

namento, tem-se a rede neural MLP.

A Figura 2 apresenta a arquitetura de um perceptron de multiplas camadas com
uma camada de saida e uma oculta. A rede exibida aqui é totalmente conectada,

significando que um neurdnio qualquer esta ligado a todos os nés da camada anterior.
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Propagacao

Saida

)
e

Camada oculta

Retropropagacgéo

FIGURA 2: Arquitetura de uma rede neural perceptron de multiplas camadas
FONTE: Santos (2014)

Cada n6é de uma camada oculta ou de saida é desenvolvido para cumprir dois

calculos (HAYKIN, 2001):

1. O célculo do sinal funcional que aparece na saida de um neur6nio, que € uma
funcédo nao-linear do sinal de entrada e dos pesos relacionados com aquele

neuronio.

2. O célculo de uma estimativa do vetor gradiente, necessario para a retropropaga-

cao pela rede.

O algoritmo de retropropagacao pode ser encontrado no Apéndice A.
2.2.2 Funcao de Ativacao - Tangente Hiperbdlica

O modelo de cada unidade da rede pode incluir uma nao-linearidade na sua saida.
E importante enfatizar que a néo-linearidade deve ser suave, ou seja, diferenciavel,

diferentemente da funcgéo sinal utilizada pelo perceptron original.

A funcgéo de ativagao representa o efeito que a entrada e o estado atual de ativagao
exercem na definicdo de ativacao da préxima camada. Quando propriedades dinami-

cas estdo envolvidas na definicdo do estado de ativagado, equacgdes diferenciais (caso
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continuo) ou a diferencas (caso discreto) sdo empregadas. Tendo em vista a simpli-
cidade desejada para as unidades processadoras, geralmente define-se seu estado
de ativagdo como uma fungao algébrica da entrada atual, independente de valores
passados do estado de ativagdo ou mesmo da entrada. Geralmente, esta fungéo é
monotonicamente ndo-decrescente e apresenta um tipo de nao-linearidade associada

ao efeito da saturagdo (HAYKIN, 2001).

A fungéo logistica € uma das mais utilizadas em redes do tipo MLP, porém, ela
apresenta valores de ativacdo apenas no intervalo (0,1), entdo ela pode ser subs-
tituida pela fungao tangente hiperbdlica, que preserva a forma sigmoidal da funcao
logistica, mas assume valores positivos e negativos. A funcdo tangente hiperbdlica e
sua derivada sao dadas pelas equacdes em 4:

eP¥ — g7 PX

f(x)=————=tanh(px),  f'(x)=p(1-f(x)* (4)

CePX e X

Na Figura 3 tem-se a funcao tangente hiperbdlica (a) e a sua derivada (b).

1 — 2
08 /
06

1.8

04
02}
Z o0
02
04
06
08

= —— __ 0

FIGURA 3: (a) Funcéo tangente hiperbdlica. (b) Sua derivada em relacédo a entrada.
FONTE: Silva (1998)

2.2.3 Critério de Parada

Para estabelecer um critério de parada, procura-se por um minimo global ou local
na superficie de erro. Dessa forma, suponha que w* seja um vetor de pesos e repre-

sente um minimo, global ou local. A condicdo necessaria para que w* de fato seja
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minimo é que o gradiente g(w) da superficie em relacao ao peso w seja zero para w
= w*. Pode-se entdo, formular um critério de convergéncia para a aprendizagem por

retropropagacédo como a seguir (HAYKIN, 2001):

Considera-se que o algoritmo de retropropagacao tenha convergido quando a

norma euclidiana do vetor gradiente alcangar um limiar suficientemente pequeno.

Este critério pode causar problemas quando procura-se por tentativas bem suce-
didas, pois os tempos de aprendizagem podem ser longos. Além de precisar calcular

o vetor gradiente.

Um critério diferente pode ser apresentado, visto que a fungdo de medida de erro

Ened(W) € estaciondria em w = w*, é o seguinte:

Considera-se que o algoritmo de retropropagacgao tenha convergido quando a taxa
absoluta de variacdo do erro médio quadratico por iteracdo for suficientemente pe-

quena. (HAYKIN, 2001)

Esta taxa do erro médio quadratico normalmente é considerada pequena se estiver

no intervalo de 0,1 a 1 por cento.

2.3 SUPPORT VECTOR MACHINE

A técnica SVM (Support Vector Machine) ou sua nomenclatura traduzida ndao muito
utilizada, Maquinas de Vetor de Suporte, é fundamentada na teoria estatistica. Seu
desenvolvimento fez-se com o objetivo de classificar padrées, em outras palavras,
através de um treinamento a partir de um banco de dados, € possivel obter uma clas-
sificacao satisfatoria em muitos casos. O SVM tem a capacidade de classificar dados
linearmente separaveis ou nao-linearmente separaveis. Na Figura 4 pode-se acom-

panhar os dois casos, respectivamente.
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(A) (B)

FIGURA 4: Padrdes linearmente separaveis (A) e ndo-linearmente separaveis (B)
FONTE: Gongalves (2009)

Quando trabalha-se com paddes linearmente separaveis, o0 SVM constréi um hi-

perplano que divide os padrdes, buscando a separagdo maxima.

A Figura 5 apresenta dois conjuntos de treinamento simbolizados por “quadradi-
nhos” e “bolinhas”, e os hiperplanos que atuam na separacao das classes. O melhor

hiperplano, em vermelho, € o que maximiza a distancia entre os pontos de cada classe.

/ /Yy

FIGURA 5: Hiperplanos de separacao
FONTE: Liu (2007)

Por outro lado, no caso nao-linear, o SVM utiliza uma fungéo kernel que mapeia

os padrdes de treinamento para um espaco linear de alta dimensao, e a partir disso,

encontra o hiperplano 6timo que separa as classes.



19

2.3.1 SVM com Margens Rigidas - Caso Linear

Considere dados de treinamento linearmente separaveis, com n vetores x; € seu

par resposta y;. Na busca pelo hiperplano, encontra-se uma funcao linear da forma

f(x) = (w,x) +b (9)

sendo (w,x) o produto escalar entre vetores. O vetor de pesos, chamado de w, &
normal ao hiperplano e com a variacdo de b (bias) € movido paralelamente a ele

mesmo.

O SVM pode classificar os padrées em dois ou mais conjuntos, no caso em que
tem-se duas classes, devido a metodologia de margens de separacao para 0s con-
juntos, que séo deslocamentos com distancia igual a 1 (f(x) = 1), tendo o conjunto
de classe —1 e outro de classe +1. Tais margens estéo ilustradas na Figura 6 pelos
hiperplanos H; e H,. Dessa forma, um padrao € atribuido a classe positiva se f(x;) >0
e a outra classe no caso contrario. Esse padrdo é considerado classificado de forma
correta se estiver fora da margem de separacao, ou seja, se y; = +1 entdo deve-se ter
que (w,x;) +b > 1, para a outra classe, trabalha-se de forma analoga. Tem-se entao,

como restricao do SVM:

((w’xl+b>)yl7 Vi=1,..,n (6)



20

WR-b=0

Hy(wx+ b= -1

FIGURA 6: Distancia d entre os hiperplanos
FONTE: Oliveira (2012)

O foco a seguir é encontrar o hiperplano que separa os dados com a maior distan-
cia. Sendo assim, toma-se x; um ponto do hiperplano H; : (w,x) +b =1 e x, um ponto
em H, : (w,x) +b = —1. A distdncia nomeada d entre os hiperplanos € encontrada pela

projecdo de (x; —x;) na direcao de w, definido nas equagdes 7, 8 e 9:

d = proji(x1 —x2) = & H;TI); W _ <(T‘1W_||;2)>W - (<W7XI>||;,|<|¥7XZ>)W (7)

Sabendo que (w,x;)+b=1¢€ (w,xy)+b=—1, tem-se:

a=C _b_ugvﬂl_b))w - mz (8)

Logo, o comprimento de d é:

w

w || 2w 2
Idll = H _ 2wl _
Tk

Al il

(9)

Para minimizar a distancia encontrada, busca-se minimizar |w||, definindo-se o
problema de otimizagéo:

. -
Minimizar,,;, = EHWH

sujeito a ((w,x;) +b)y;—1 >0, Vi=1,...,n.(10)
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Pode-se entdo, associar ao problema 10, a fun¢cao Lagrangeana:

Lo, by 11) = 3wl 20y (w2 + By — 1) (1)

Aplicando-se as condi¢cdes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) para o problema primal
10, obtém-se:

VyL=0<<=w=2X" | iy (12)

VbL:0<:>W:Z?:1[Jiyi:0 (13)

A funcgéo objetivo € convexa e possui um unico minimo global. Pode-se de forma
equivalente resolver o problema dual, maximizando o lagrangeano (LORENA A. C.; CAR-

VALHO, 2007).
2.3.2 Caso Nao-Linear - Funcbées Kernel

A técnica SVM para problemas néo-lineares, introduz fungdes reais que mapeiam
o conjunto de treinamento (dados de entrada) para um espaco linearmente separavel.
Este novo espaco € de alta dimensao onde serdo mapeados os dados de entrada por
meio de uma funcdo &, obtendo um novo conjunto de dados linearmente separavel,
representado por (®(x;),y1),...,(®(xn),yn)). Substituindo o mapeamento ®(x) no lugar

de x no problema primal 10, obtém-se o problema dual a seguir:

. . n 1 n
Maimizar, = TJ i ~ 3% ity (), ()

sujeito a wi>0,i=1,..,n, X uiyi =0(14)
Obtém-se entdo a fungao que representa o hiperplano 6timo:

8(x) = sgn(f(x)) = sgn(Lx;esv i yi(P(xi), P(x)) + b%) (15)

Como este novo espacgo pode ter dimensao muito alta, o calculo de ® pode ser
demorado ou até inviavel. Devido a isso, sa@o utilizadas fungdes kernel, que tém a

capacidade de representar espacgos abstratos e simplificar os calculos, dessa forma,
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nao é necessario conhecer o mapeamento @, que € gerado de forma implicita.

Essas fungbes recebem dois pontos x; e x; do espago de entradas e calculam o

produto euclidiano desses dados:

K(xi,yi) = (P(x;), D(x;)) (16)

Para garantir a convexidade do problema de otimizagdo 14 utilizam-se funcées
que obedecem as condi¢cdes estabelecidas pelo Teorema de Mercer, onde diz que
para uma funcao ser dita funcdo de kernel, ela precisa dar origem a matrizes M,
semidefinidas positivas, em que cada elemento m;; € definido por m;; = K(x;,y;) =
(®P(x;),P(x/)),Vi=1,...,n (LORENA A. C.; CARVALHO, 2007). As fungbes kernel mais

utilizadas sdo: Linear, Gaussiana, Sigmoidal e Polinomial.

2.4 TRABALHOS CORRELATOS

Na literatura encontram-se diversos trabalhos de pesquisa que envolvem técnicas
de aprendizado de maquina aplicas a previsao de jogos esportivos. No trabalho de
Fernandes (2015) fez-se um desenvolvimento da rede MLP para prever a quantidade
de gols que pode acontecer em uma partida. Segundo o autor, os resultados foram
satisfatérios, com média de 57,85% de acertos. Sua base de dados originou-se das

temporadas de 2013/2014 e 2014/2015 do campeonato inglés.

Em outra pesquisa, desenvolvida por Chang (2010) a rede MLP ¢ utilizada para
verificar a previsao de vitorias dos jogos da Copa do Mundo de Futebol de 2006. Fez-
se uso de uma rede neural com arquitetura de 8 neurdnios de entrada, uma camada
intermediaria com 11 neurdnios e uma Unica saida. Sua acuracia para essa previsao
foi de 76,9% e seus conjuntos de dados sdo informacdes estatisticas anteriores a

competicao.

Na pesquisa desenvolvida por Bezerra (2014) utilizou-se as técnicas de mineragao

de dados SVM, Random Forest (RF) e arvore C4.5 (Weka J48). Seus dados proce-
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dentes do campeonato brasileiro de futebol de 2013 e 2014. A intencao era prever 0s
resultados de uma partida da série A. Alguns resultados, mostram que o classificador
RF foi o que obteve os melhores resultados, com taxa de acerto de aproximadamente

90%. O melhor resultado para o SVM foi uma taxa de 89% de acerto.

Em outro trabalho, feito por Schmidt (2017) fez-se uma aplicacdao do SVM, de
redes neurais e Random Forest para prever resultados de jogos de futebol tendo como
dados de entrada a posi¢ao de cada equipe na rodada atual, na temporada anterior e a
média de gols marcados e sofridos. Chegou-se a um resultado de 58,77% de acerto,
seu objetivo era dizer se uma equipe venceria, empataria ou perderia a partida. O
melhor resultado foi encontrado com a rede neural, seguida do SVM com resultado de

57,03% de acertos na previsao.

Na pesquisa de Duarte (2015) aplicou-se o SVM linear e Random Forest no intuito
de prever resultados de jogos de futebol da Liga Portuguesa. Sua taxa de acertos
chegou a 59% nos jogos da Liga referente a competicao de 2012/2013. Sao feitas
mudancas interessantes nos dados utilizados para o aprendizado das técnicas para
obter uma melhor performance. Todas as aplicagbes apresentaram resultados simila-

res com coeficientes de correlagdo muito préximos.
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APLICACOES E RESULTADOS

BANCO DE DADOS

O periodo de dados selecionado foi de 2003 a 2018, considerando os campeona-

tos das séries A e B do campeonato brasileiro de futebol. Todos os dados encontram-

se na internet e foram retirados das seguintes fontes em Outubro de 2018: globo.com;

uol.com.br; cassiozirpoli.com.br; mat.ufmg.br; jornalheiros.blogspot.com; cbf.com.br;

diariodepernambuco.com.br; torcedores.com; terra.com.br; futebolinterior.com.br;

ogol.com.br; resultados.com; bolanaarea.com.

3.1

.1 Dados utilizados

Os dados coletados e utilizados sao:

. Posicao ao final do primeiro turno: este dado informa qual é a posicao da

equipe no final do primeiro turno;

Pontuacao ao fim do primeiro turno: este dado informa quantos pontos foram

obtidos ao final do primeiro turno;

. Saldo de gols: esta informacao apresenta o desempenho pratico de cada equipe
durante o primeiro turno da competicdo, estes dados podem sem positivos ou

negativos;

4. Numero de vitérias, derrotas e empates: este dado assim como o anterior,

esta diretamente relacionado ao desempenho de cada equipe;

5. Classificacao no final do campeonato: estes dados sao utilizados como res-

posta da técnica para o treinamento. Estas respostas estdo separadas nos gru-
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pos: 1 (posicoes de 1°a 4°), 2 (posi¢cdes de 5°a 8°), 3 (posicdes de 9°a 12°), 4
(posicdes de 13°a 16°) e 5 (posicdes de 17°a 20°).

3.1.2 Filtro

A coleta dos dados referentes a numero de vitérias, empates e derrotas, foram
sintetizados em uma Unica variavel que considera a soma do nimero de vitérias com
0s empates e estes sdo subtraidos do numero de derrotas. Optou-se por essa escolha
pois tais dados s&do de mesma origem e tém o0 mesmo objetivo na rede neural. Como

tanto vitérias quanto empates garantem pontos a mais, optou-se por soma-los.

As informagdes sobre quantidade de gols feitos e sofridos também sao justificados

em uma unica variavel: saldo de gols.

Os dados foram separados entre conjuntos de treinamento e de validagao, sendo

70% para treinamento e 30% para validagao.

3.2 INDICES DE COMPARAGAO

Para fins de comparagéo dos resultados, utilizou-se a Raiz do Erro Médio Quadra-

tico (REMQ) e o Coeficiente de Correlagao p, todos definidos em Ramirez (2003).

¢ Raiz do Erro Médio Quadratico (REMQ): € uma das medidas dos padrdes de acu-
racia das estimativas que indica a magnitude média do erro. Esse indice sera mais
influenciado quando no conjunto de estimativas verificadas existam erros de maior
magnitude, mesmo que sejam poucos, do que quando ocorrem muitos erros peque-
nos, j& que ao calcular a poténcia dois os erros maiores seréo realgados. A REMQ é

definida como:
1
Ni

M=

REQM = (P, — Pr)? (17)

1

onde P, s&o os resultados das previsoes, P sdo os resultados exatos conhecidos e N

€ 0 numero de padroes.

e Coeficiente de Correlagdo de Pearson(p): € uma medida da dependéncia linear
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entre dois conjuntos de dados, e pode ser expressa por:
NYL PP - PYL P

p:
¢ NEY P2 (2 R)] [V ()~ (2 )]

onde P; sd0 os resultados das previsoes, P sdo os resultados exatos conhecidos e N €

(18)

0 numero de padrdes. Quanto mais proximo de 1 for este indice, melhor é o resultado.

3.3 APLICACAO DA REDE MLP

A aplicacao da rede MLP, como ja citado, se da através do algoritimo de apren-
dizagem pela retropropagacao do erro de cada sinal de entrada. Para este estudo,
aplicou-se a rede MLP da biblioteca scikit-learn versao 0.20.1 (Scikit-Learn, 2018), da

linguagem de programacao Python na versao 2.7.

Com o objetivo de encontrar uma configuracao apropriada para os dados em ques-
tao, fez-se uma variacdo do niumero de neurdnios na camada intermediaria. Para cada
configuracao diferente da rede, calculou-se: a raiz do erro médio quadratico, o coefici-
ente de correlagdo de Pearson e também estipulou-se alguns indicadores de acertos
e erros. Acerto significa que fez-se a classificagdo da equipe de forma totalmente cor-
reta em relacdo o grupo que ela pertence. Os Acertos +1 referenciam classificacoes
que apresentaram um grupo de diferenca. Por fim, os Erros contemplam todas as

outras classificagdes que sdo consideradas muito distantes do esperado.

Na Tabela 1, pode-se encontrar todos estes indices.



27

Resultados Rede MLP - Treinamento
Neuronios 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 15 20 30 50 100
REQM 114 101 102 105 103 105 098 117 100 100 110 098 099 107

p 074 074 075 074 074 074 073 073 076 073 076 074 073 072
Acertos(%) |41.89 [48.67 [46.97 |42.62|45.52|45.28 | 47.46 | 41.65 |47.70 |48.43 | 46.25|48.18 | 45.76 | 48.91 | 44.07

Acertost1(%)|40.44 | 36.32 | 39.47 | 42.37 | 41.40 | 40.44 | 39.71 | 35.59 | 38.98 | 41.16 | 36.56 | 39.47 | 42.37 | 34.87 | 41.65
Erros(%) |17.68|15.01|13.56|15.01[13.08 [ 14.29 (12.83 |18.89|13.32|10.41|17.19|12.35|11.86 [ 16.22 | 14.29

TABELA 1: Resultados da rede MLP - Treinamento
FONTE: O autor (2018)

Além da Tabela 1, que apresenta os resultados para o periodo de treinamento, fez-
se uma segunda tabela para os dados de validagdo. Na Tabela 2 pode-se acompanhar
os valores da REMQ, coeficiente de correlagdo de Pearson e os indicadores de acertos

assim como na Tabela 1.

Resultados Rede MLP - Validagao

Neurdnios 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 15 20 30 50 | 100
REQM 114 112 105 109 107 104 096 105 124 107 113 107 118 1.04 112

P 073 069 074 073 075 076 078 077 067 075 069 072 072 075 071
Acertos(%) |45.76 |40.68 [49.72 | 44.07 | 46.33 | 44.07 | 42.94 | 43.50 | 38.98 [ 44.07 |42.94 | 41.81 | 33.33 | 40.11 | 44.63
Acertos*1(%)| 36.72 | 43.50 | 35.59 [ 40.11 [ 39.55 | 42.37 | 47.46 | 34.60 | 39.55 | 40.11 | 37.85 [ 45.20 | 44.63 | 45.76 | 39.55

Erros(%) |17.51]15.82|14.69|15.82|14.12[13.56 | 9.60 (21.90|21.47|15.82|19.21 |12.99 |22.03 [ 14.12 | 15.82

TABELA 2: Resultados da rede MLP - Validagao
FONTE: O autor (2018)

Para encontrar a melhor configuragéo da rede MLP, analisou-se as Tabelas 1 e 2
e as Figuras 7 e 8 a seguir que apresentam tanto os dados de treinamento quanto de

validacao para as diferentes arquiteturas da rede neural, respectivamente.
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Resultados Rede MLP - Treinamento
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FIGURA 7: Acertos e erros da rede MLP para o treinamento
FONTE: O autor (2018)
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FIGURA 8: Acertos e erros da rede MLP para a validagéo
FONTE: O autor (2018)

Analisando estas informacdes, conclui-se que a rede neural MLP apresentou re-
sultados satisfatorios, no entanto nao viu-se diferencgas significativas para as diferentes
configuracdes. Escolheu-se entdo, a configuracdo com 7 neurbénios na camada inter-
mediaria por apresentar a REQM razoavelmente menor que as outras configura¢des
e o coeficiente de correlagdo minimanente mais préximo de 1, além de apresentar um

dos menores indices de Erros na comparagao entre os grupos.
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3.4 APLICACAO DO SVM

A aplicacdo do SVM deu-se de forma similar a rede MLP, através da biblioteca
scikit-learn versao 0.20.1 (Scikit-Learn, 2018) do Python. Utilizou-se os dados de en-
trada com as mesmas informag6es que na rede MLP. No entanto, escolheu-se analisar
a diferenga de possiveis resultados através da mudanca da fungao Kernel, sendo as-
sim, as diferentes configuracbes se baseiam na troca entre as fungdes: linear, rbf

(funcéo de base radial), sigmoidal e quadratica.

Para o SVM também calculou-se os Acertos, Acertos +1 e Erros, além da REMQ
e a correlacdo de Pearson, tanto para dados de treinamento quanto para dados de

validag&o. Tais resultados séo encontrados nas Tabelas 3 e 4.

Treinamento SVM

Funcéao REMQ |Correlacdo| Acertos(%) | Acertos+1(%) Erros(%)
Linear 1,07 0,74 45, 52% 38,74% 15,73%

RBF 0,54 0,92 88,37% 7,74% 3,87%
Sigmoidal 1,41 0,45 21,30% 38,74% 39,95%
Quadratica 1,03 0,72 46,48% 38,49% 15,01%

TABELA 3: Resultados do SVM - Treinamento
FONTE: O autor (2018)
Validagao SVM

Funcédo REMQ |Correlagdo| Acertos(%) | Acertost1(%) Erros(%)
Linear 1,16 0,69 43,50% 36,15% 20,33%
RBF 1,13 0,69 44 .63% 39,54% 15,81%
Sigmoidal 1,39 0,42 18,07% 44 63% 37,28%
Quadratica 0,95 0,77 49.71% 37,85% 12,42%

TABELA 4: Resultados da SVM - Validacao
FONTE: O autor (2018)

Apos a analise dos resultados da técnica SVM, escolheu-se como melhor con-
figuracdo aquela que utilizou-se da fungao kernel RBF, visto que para os dados de
treinamento seus resultados foram significativamente melhores que as outras confi-

guracoes. A REMQ encontrada é de 0,54 enquanto que as outras fungdes kernel a
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REQM é maior do que 1, e o coeficiente de correlagao de Pearson é de 0,92, resultado

que ndo pode ser ignorado.

Para os dados de validagao ndo houveram diferengas significativas, apenas a con-
figuracdo com a funcao quadratica apresentou uma pequena melhoria em relagao as

outras, porém nao se destaca como a fungao rbf para os dados de treinamento.

Sendo assim, as configuracdes escolhidas para gerar o proximo resultado séo:

e Para a rede MLP: Configuracao com 7 neurdnios na camada intermediaria;

e Para o SVM: Configuragcado com a fungao kernel rbf.

3.5 COMPARACAO MLP E SVM

Para ambas as técnicas, fez-se um pos processamento dos dados de saida moti-
vados pelo fato que as técnicas apresentam algumas vezes, mais ou menos de quatro
equipes em um mesmo grupo, fez-se entdo uma selecao através de scores calculados
utilizando a posicao da equipe no final do primeiro turno e sua pontuagao. Observou-
se que na maioria dos casos, este pds processamento trouxe respostas mais acertivas

gue a saida direta da MLP e do SVM.

Exemplo do calculo do score: em cada grupo deve-se ter apenas quatro times
classificados, tanto a MLP quanto o SVM apresentam em alguns grupos mais de 4
times e em outros grupos menos de 4 times. Para encontrar o score de todos 0s
times, fez-se a normalizacéo do dados dividindo a posicdo de todos pelo maior valor
de posicao e também dividindo a pontuagéo pela maior valor das pontuacgées. Criou-
se entdo uma escala que analisa a quantidade de times classificados como grupo 1,
se ja forem 4 equipes, entdo segue a analise para o grupo de classificagdo 2, caso
contrario, as equipes com 0s 4 maiores scores permanecem no grupo 1 e as outras
s&o colocadas no grupo 2, entdo segue a analise da quantidade de times no grupo 2
e assim por diante. De maneira andloga, fez-se a analise de quando a quantidade de

times classificados no grupo for menos do que 4. Simplificando, o score € calculado
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como na equacao 19.

score = Pontuacao - Posicao (19)

Para comparar as duas técnicas estudadas e aplicadas neste trabalho, utilizou-se
as configuragdes escolhidas para cada uma e os resultados do campeonato brasileiro
do ano de 2018, Séria A. Os dados de entrada sdo: a posicao, pontuacao, saldo de
gols e saldo de jogos (que envolvem vitérias, empates e derrotas). Os resultados sdo

vistos na Tabela 5.

Classificagao Campeonato Brasileiro 2018 - Série A
Equipe Resultado MLP Pés-MLP SVM P6s-SVM

Palmeiras 1 1 1 1 1
Flamengo 1 1 1 1
Internacional 1 1 1 1 1
Grémio 1 1 1 1 1
Sao Paulo 2 2 2 2 2
Atlético-MG 2 1 2 2 2
Atlético-PR 2 4 4 2 2
Cruzeiro 2 5 5 5 2
Botafogo 3 4 3 4 4
Santos 3 3 3 5 3
Bahia 3 3 2 2 3
Fluminense 3 4 4 4 3
Corinthians 4 5 5 4 4
Chapecoense 4 3 3 5 5
Ceara 4 1 2 4 4
Vasco 4 4 3 4 4
Sport 5 4 4 5 S
Ameérica 5 5 5 5 3
Vitoria 5 4 4 5 5
Parana 5 5 5 4 5

A - »

TABELA 5: Comparacao entre as técnicas MLP e SVM
FONTE: O autor (2018)

Na Tabela 5 tem-se as equipes que participaram da série A do campeonato bra-
sileiro de 2018. Na coluna ’'Resultado’ tem-se 0s grupos exatos em que cada equipe
finalizou o campeonato. Na coluna 'MLP’ sdo apresentadas as saidas da rede MLP
que apresentou um total de 10 classificagées corretas (campos em azul), na coluna
seguinte 'Pos-MLP’ tem-se a classificacao da rede MLP apds a andlise do score para

que se tenha exatamente 4 equipes por grupo, onde também encontrou-se um total
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de 10 acertos.

Na coluna seguinte 'SVM’, apresentam-se os resultados do SVM, com 13 acertos,
e por fim, na ultima coluna, tem-se os reultados apds o processamento da saida do
SVM para que se tenha exatamente 4 equipes por grupo, com isso, tem-se o melhor

resultado, com 17 acertos.
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4 CONCLUSAO

Neste trabalho apresentou-se a aplicagao de técnicas como a rede neural MLP e
o Support Vector Machine para a classificagdo das equipes do campeonato brasileiro
de futebol. Ambas as técnicas sao reconhecidas na academia e exaustivamente utili-
zadas para fins como este de classificacao e reconhecimento de padrdes. Buscou-se
pela melhor configuragéo da rede MLP que apesar de poucas diferencas, escolheu-se
a rede com 3 camadas (entrada, intermediaria e saida), onde os testes aplicados na

camada intermediaria sugere que sejam utilizados 7 neurbnios em sua composicao.

Para o SVM, fez-se testes similares para encontrar qual fungédo kernel melhor se
ajusta aos dados e retorna os melhores valores quando se fala na raiz do erro quadra-
tico médio e coeficiente de correlagdo. Encontrou-se tal configuracdo com a funcao
de base radial (RBF), que retornou pequenos erros e correlagao alta entre os dados

veridicos e dados previstos.

Para ambas as técnicas fez-se um pds processamento para obrigar que a classi-
ficacdo apresente exatamente 4 equipes por grupo, 0 que nao acontecia com a saida

direta.

Ap6s a andlise de todos os resultados, conclui-se que 0 SVM com p6s processa-
mento dos dados apresenta o melhor resultado, classificando de forma correta 17 das
20 equipes pertencentes ao campeonato brasileiro de 2018, que participaram da série

A.

Obter uma informagéo como esta, na metade do campeonato pode estimular es-
tratégias futuras de cada equipe, assim como obter uma margem do prémio final que
cada equipe arrecada ao ser anunciado o campeao. Por exemplo, uma equipe classi-

ficada no grupo 2, pode esperar que sua participacdo no campeonato gere um retorno
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entre R$2.072.655,00 (8°) e R$4.092.165,00 (5°), ja os ultimos 4 colocados, ou seja,
com classificacdo no grupo 5, além de serem rebaixados ao campeonato da série B,

nao arrecadam prémios financeiros.

Por fim, este trabalho incentivou o estudo das técnicas de inteligéncia artificial,
ciéncia e modelagem de dados, assim como o estudo da linguagem de programagao
Python. Conclui-se que tais técnicas sao ferramentas poderosas quando utilizadas

corretamente para fins de classificagcéo e previsao.
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APENDICE A - ALGORITMO DA REDE NEURAL MLP

O algoritmo a seguir € baseado na sequéncia de passos apresentada na obra de
Haykin (2001).

Notacao:
¢Os indices i, j, e k referenciam neurdnios diferentes; o neurbnio j se encontra

uma camada a direita do neurdnio i, e 0 neurbnio k a direita do neurénio j,
guando o neurénio j € de uma camada oculta.

eNa iteracéo n, 0 n-€simo padréo € apresentado a rede.
ec(n) se refere a soma instantanea dos erros quadraticos na iteragao n.
e¢;(n) se refere ao sinal do erro na saida do neur6nio ;.
od(n) se refere a resposta desejada para o neurénio ;.
ey;(n) se refere ao sinal funcional que aparece na saida do neurénio ;.

em;;(n) representa o peso conectando a saida do neurdnio i a entrada do neurdnio
J, na iteracéo n. A corregdo aplicada a este peso € representada por Aw;;(n).

ev;(n) representa a soma ponderada de todas as entradas acrescida do bias do
neurdnio j.

*(;(-) representa a fungéo de ativagéo que descreve a relagdo de entrada-saida
na nado-linearidade associada ao neurdnio ;.

¢O bias aplicado ao neurdnio j é representado por b;; seu efeito é representado
por um peso wjp = b; vinculado a uma entrada fixa +1.

¢O i-ésimo termo do padré@o de entrada é representado por x;(n).
¢O k-ésimo termo do padrdo de saida é representado por ox(n).
oA taxa de aprendizagem é representada por 1.

em; representa o nimero de nés da camada /; [ =0,1,...,L, onde L é a profundi-
dade da rede. Dessa forma, mg representa o tamanho da camada de entrada, m;,
representa o tamanho da camada de saida e os outros representam as camadas
intermediarias. A notacado m; = M também é usada.
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A.0.1 O Algoritmo da Rede MLP

O sinal de erro da saida do neur6nio j, na iteracao n, é
ej(n) =dj(n)—y;(n), (20)

Define-se o valor instantaneo do erro para o neurdnio j como %e?(n). O valor
instantaneo &(n) total do erro é encontrado somando-se os termos %e?(n) de todos os
neurdnios da camada de saida.

TORES W) @1)

jec

onde C inclui todos os neurbnios da camada de saida. Seja N o numero total de
padrdes do conjunto de treinamento. A média do erro quadratico pode ser obtida
somando-se 0s €(n) e normalizando em relagdo a N, como a seguir

1 N
Ened = ﬁ Z 8(”) (22)
n=1

O erro €(n) e consequentemente a média ¢,,.4, € uma fungdo dos pesos e bias
da rede. Para um certo conjunto de treinamento, &,,.; € a fungdo de custo medindo
o desempenho na aprendizagem. A aprendizagem deve ajustar os parametros livres
(pesos e bias) minimizando &,,.,. Para tal minimizacao, considera-se um método no
qual os pesos sao atualizados de padrao em padrao até completar uma apresentagao
inteira do conjunto de treinamento. Os novos pesos séo calculados conforme os erros
de cada padrdo. A média aritmética destes erros individuais sobre o conjunto de
treinamento € uma estimativa da alteracao real dos pesos baseada na minimizagao
da funcao ¢,,., sobre todo o conjunto de treinamento.

Considere um neurdnio j sendo alimentado por um conjunto de neurénios de uma
camada a sua esquerda. O campo local induzido v;(n) produzido na entrada da fungéo
de ativacao é

m
vi(n) =) @ji(n)yi(n) (23)
i=0
onde m € o total de entradas (com excegdo do bias) no neurénio j. O peso w;y que

corresponde & entrada yo = +1 € igual ao b; aplicado ao neurénio j. Ent&o, y;(n)
aparente na saida do neurénio j na iteracdo n é

yj(n) = @;(v;(n)) (24)

O algoritmo de retropropagacéo aplica ao peso w;;(n), uma corregdo Awj;(n) dada
por:

_de(n)
9 w;:(n)
sendo 1 a taxa de aprendizagem do algoritmo. O sinal negativo na Eq. (25) indica a

Aa)ji(l’l) =

(25)
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descida do gradiente em busca de uma mudang¢a nos pesos que reduza €(n). A Eq.
(25) pode ser escrita como

Awji(n) =nd;(n)yi(n) (26)
e 6j(n) € o gradiente local, definido por
8j(n) = ej(n)@;(v;(n)) (27)

O gradiente local aponta as mudancas que devem ser feitas nos pesos.

Neste ambiente pode-se identificar dois casos, dependendo do local que o neur6-
nio j estd na rede. No primeiro caso, trata-se 0 neur6nio j como sendo de saida. No
segundo, o neurbnio j € um neurdnio oculto.

O neurénio j é de saida

Estando o neur6nio j contido na camada de saida, ele € munido com uma resposta
desejada. Pode-se usar a Eq. (20) para calcular e;(n) referente a este neurénio.
Determinando-se e;(n), calcula-se o gradiente local com a Eq. (27).

O neurodnio j é oculto

Com o neurdnio j sendo de uma camada oculta, ndo tem-se uma resposta dese-
jada. Logo, o sinal de erro deve ser determinado recursivamente, utilizando os sinais
de erro de todos o0s neur6nios aos quais j esta conectado. De acordo com a Eq. (27),
o gradiente local pode ser redefinido como

8j(n) = @j(v;(n)) ;51((")0)/(,-(")- (28)

onde k referencia um neurbnio de saida.

O fator ¢}(v;(n)) no calculo do §;(n) na Eq. (28) depende apenas da fungao de
ativacdo relacionada ao neurénio oculto j. O somatério sobre k depende dos &(n),
requerendo conhecimento dos sinais de erro ¢,(n), para todos os neurdnios da camada
a direita do neurdnio j, e dos termos y;, que sdo 0s pesos associados as conexdes.

Voltando as relagbes determinadas anteriormente para o algoritmo de retropropa-
gacdo. Primeiramente, a corre¢éo Awj;(n) sobre o peso conectando o neurénio i ao j
é definida pela regra delta (HAYKIN, 2001):

Corregdo Paréametros da Gradiente Sinal de entrada
de peso | = | taxa de aprendizagem | x local x | do neurdnio j
Awji(n) n 6j(n) yi(n)

Segundo, a dependéncia sobre o gradiente local 6;(n) se o neurdnio j é da camada
de saida ou de alguma camada oculta:

1.Se o0 neurdnio j € de saida, J;(n) € 0 produto de ¢;(v;(n)) pelo sinal do erro e;(n).

2.Se o neurbnio j € oculto, 5;(n) € o produto de ¢’(v;(n)) pela soma ponderada
dos gradientes locais locais calculados para os neurénios na camada seguinte.



