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Resumo

Futebol é considerado o esporte mais popular do mundo. Por isso, existe um grande inte-
resse em saber quem sera o vencedor de uma partida com impactos sociais e econdmicos
ao redor do mundo. A partir de dados basicos de desempenho, extraidos dos placares dos
jogos, este trabalho tem o objetivo de estudar o desempenho dos algoritmos de aprendizado
de maquina aplicados a predicao de jogos de futebol: vitdéria do mandante, empate ou vitoria
do visitante. Propusemos um modelo de dados para predi¢do de jogos de futebol e inves-
tigamos os modelos de aprendizado com tarefas de regresséo e classificagao aplicando
técnicas de reducao de dimensao. Os algoritmos utilizados para regressao foram: Regres-
sdo Linear (RegLin), K vizinhos mais préximos (KNN), Random Forest (RF) e Gradient
Boosting (GB). Para classificagao: Regressao Logistica (RegLog), Random Forest (RF),
Gradient Boosting (GB), Naive Bayes (NB) e K vizinhos mais proximos. Para os algoritmos
de regressao, o valor referéncia passou a ser o saldo de gols, pois € um numero inteiro que
varia num intervalo . O melhor algoritmo, em relacdo ao F7-score, foi 0 GB aplicado a tarefa
de regressao utilizando o0 modelo proposto neste estudo com K igual a 0.25. Este modelo
apresentou um F1-score de 0.509 e uma acuracia de 52.78%. Aplicando esse modelo em
apostas esportivas, ele se mostrou robusto em relagéo a lucratividade, com rentabilidade
superior a indices de referéncia como IBOV e a taxa béasica de juros do Brasil, a taxa SELIC.

Palavras-chave: Futebol, Predicao, Aprendizado de Maquina, Predicao de jogos de Futebol,
Apostas.
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Abstract

Football is considered the most popular sport in the world. Therefore, there is a great interest
in knowing who will be the winner of a match with social and economic impacts around
the world. Based on basic performance data, extracted from game scores, this work has
the objective of studying the performance of machine learning algorithms applied to soccer
game prediction: victory of home team, draw or victory of the visitor. We propose a data
model to predict soccer games and investigate machine learning models with regression
and classification tasks applying size reduction techniques. The algorithms used for re-
gression were: Linear Regression (RegLin), K-neighbors (KNN), Random Forest RF and
Gradient Boosting (GB). For classification: Logistic Regression (RegLog), Random Forest
(RF), Gradient Boosting (GB), Naive Bayes (NB), and K-nearest neighbors (KNN). For the
regression algorithms, the reference value became the goal difference. To map the predicted
goal difference to one of our classes, we create a function that receives the predicted goal
difference and a parameter K that must be set. If predicted goal difference is: greater than
K then the is home team victory; less than — K then predicted class is away team victory;
otherwise the class is draw. The best algorithm, considering F1-score, was the GB applied
to the regression task using the model proposed in this study with K equal to 0.25. This
model had an F1-score of 0.509 and an accuracy of 52.78%. Applying the best model in
sports betting it proved to be robust in terms of profitability, with better profitability higher
than benchmark indices such as IBOV and the Brazilian interest rate, SELIC.

Keywords: Soccer, Football, Machine Learning, Football Prediction, Bet, Soccer Betting
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1 Introducao

Futebol é considerado o esporte mais popular do mundo, segundo a Association et
al. (2007), e no Brasil ndo é diferente. O antropologo francés Christian Bromberger (2001)
procurou entender melhor os motivos da popularidade do Futebol. Em seu trabalho foram
levantadas quatro hipéteses consideradas por ele reducionista.

A primeira é de que o futebol é o épio do povo, desviando a atengdo da massa dos
temas politicos e econdmicos, servindo assim a uma alta classe capitalista. A segunda
hipétese toma como base a producao da catarse de massas, unindo os participantes e
rompendo a sensacgao do cotidiano e as hierarquias. A terceira hipotese € de que o futebol
faz ressurgir comportamentos arcaicos expressos principalmente pelo contetdo violento
presente nas torcidas organizadas. A ultima é de que existe uma relagao direta entre gostos
esportivos e classes sociais. Utiliza-se o futebol como exemplo de esporte que concentraria
caracteristicas corporais e estéticas abominadas pelas classes mais altas, ao contrario do
golfe que seria um esporte de estética mais aprazivel.

Apos refutar as hipéteses, Bromberger (2001) chega a conclusao de que sao duas
as principais fontes de popularidade do futebol: a teatralizagcao da vida social e a identidade
coletiva. De acordo com Bromberger (2001) o futebol cultua o mérito e a performance
concomitante com a incerteza presente a cada jogo. O sentimento de pertencimento e
mobilizagédo social floresce nas pessoas com o auxilio da rivalidade regional e nacional. O
estilo de jogo das equipes € os ideais presentes na filosofia existencial das equipes, mesmo
que algumas equipes nao cumpram esta filosofia, amplificam o sentimento de pertencimento.
Esses fatores potencializam a popularidade do futebol, sendo assim justificativas para que
seja 0 esporte mais popular do mundo.

Junto com toda essa popularidade vem o potencial econémico. E notéria a exploragao
econdmica do esporte, que movimenta muito dinheiro e gera diversos empregos indiretos.
As empresas de comunicagao como jornais e emissoras de televisdo travam uma batalha
diaria pela audiéncia. Um exemplo disso € a aquisi¢cao da Opta Sports, maior empresa do
mundo em coleta de dados estatisticos e videos de jogos de futebol, pela Perform Group,
empresa lider em conteudo digital para esportes, por quarenta milhées de libras esterlinas
(OPTA, 2013).

E comum, durante as transmissdes dos jogos e em programas esportivos, utilizar-
se de numeros para demonstrar ou corroborar com questdes frequentemente levantadas
em debates futebolisticos. Qual time é melhor? Quem vai vencer o campeonato? Os
especialistas presentes nestes programas usam dados basicos de desempenho para discutir
e fazer projecdes, empiricas, sobre os jogos da rodada ou sobre o futuro do campeonato
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em questao.

Determinar o resultado de uma partida ndo é uma tarefa simples, pois o futebol
€ um esporte coletivo sujeito a inUmeras variaveis, como padrédo de um time, esquema
tatico, falhas individuais de jogadores, capacidade de execucéao e habilidade dos envolvidos,
condi¢ao do gramado, motivacdo e montagem da equipe, arbitros etc.

Devido a dificuldade desta tarefa, hoje as empresas estdo focadas em estabelecer
melhores métricas de desempenho, como melhorar o entendimento do passe no futebol
(POWER et al., 2017), utilizando técnicas de Aprendizado de Maquina para melhorar o
entendimento do desporto e consequentemente o auxilio a decisao de técnicos e jogadores
como € dito por Dhar (2017). Corroborando com isso existem dois livros de ampla divulgagao,
Soccernomics (KUPER, 2014) e The numbers game: why everything you know about football
is wrong (ANDERSON; SALLY, 2013), que ajudam a demonstrar o impacto que a analise
estatistica tem a contribuir em anélises que envolvem todo o contexto do desporto.

O primeiro livro, Soccernomics (KUPER, 2014), trata sobre a mudanca de perspec-
tiva na analise do jogo de futebol. Ele introduz um olhar estatistico econémico sobre o jogo.
Demonstra como o processo de contratagdo de treinadores e dirigentes € raso, normal-
mente desconsiderando a os dados basicos sobre o desempenho e baseando somente
no sentimento dos presidentes dos clubes. Também apresenta uma perspectiva sobre a
contratacao de jogadores que se destacam em campeonatos de selegdes internacionais,
como Copa do Mundo e Eurocopa. Os autores demonstram casos em que jogadores foram
contratados por precos acima do mercado e na maioria das vezes nao retornaram nem
perto do esperado. Por fim os autores discutem aspectos do jogo e de desempenho de sele-
¢Oes internacionais de acordo com o tamanho da populacao, faixas etarias e outros dados
estatisticos populacionais e sociais dos paises. Ja o segundo livro,(ANDERSON; SALLY,
2013), aborda assuntos mais especificos como porque o Chelsea deveria ter contratado
Darren Bent em vez de Fernando Torres, ou discute a efetividade do langamento lateral
direto para area, uma pratica comum na Inglaterra nos anos 90 e que ainda é utilizada por
alguns treinadores ao redor do mundo. O objetivo € mudar a mentalidade da populagcao em
relacdo aos numeros, mesmo que através de uma analise quantitativa, ajudando a remover
a barreira existente em relacdo a matematica, auxiliando na consolidagédo de uma nova era
de andlise de dados no futebol.

Apesar de todo o esfor¢o em mudar a visdo da sociedade e dos dirigentes esportivos,
os dados utilizados em massa na midia sdo dados basicos de informacao sobre 0s jogos,
obtidos na sua maioria, a partir da tabela de classificagcdo do campeonato e dos jogos
rodada a rodada.

Algoritmos de aprendizado de maquina séo capazes de executar tarefas importantes
através de generalizagao por exemplos (DOMINGOS, 2012). Quanto mais dado de exemplos
sao disponiveis melhor se consegue generalizar, seguindo premissas de validacao para
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evitar o sobre-ajuste. Com a introducao dessa nova visao sobre o esporte e a 0 acesso
a dados basicos sobre as partidas de futebol, a curiosidade de se utilizar algoritmos de
Aprendizado de Maquina aplicados a tarefa de predi¢ao de jogos de futebol se tornou um
possivel objeto de estudo.

Na literatura existem alguns trabalhos com essa proposta, entretanto utilizam algorit-
mos diferentes com modelo de dados distintos e com uma base de dados relativamente
pequena. Estes fatores acabam sendo uma dificuldade na continuidade do estudo da area,
pois primeiro ndo se sabe se Aprendizado de Maquina € um bom caminho para este tipo
de tarefa e a comparacgao entre os trabalhos se torna muito custosa, tornando-se mais um
empecilho para a introducao de novos pesquisadores nesta area.

Portanto, neste trabalho, objetiva-se o uso das técnicas de Aprendizado de Maquina
aplicados na classificacao de jogos de futebol, propondo um modelo de entrada que usufrui
de dados basicos e de facil acesso.

1.1 Objetivo

A partir de dados basicos de desempenho, podendo ser extraidos das rodadas de
um campeonato, investigar o desempenho de diversas técnicas de Aprendizado de Maquina
utilizando uma base de dados significativa, avaliando a aplicabilidade dos mesmos.

1.1.1  Objetivos Especificos

1. Proposicao de um modelo de variaveis para a tarefa de predi¢cao de jogos de futebol;
2. Estudo do desempenho dos algoritmos e técnicas de Aprendizado de Maquina, mais
comuns e populares na area, aplicados a tarefa de predicao de jogos de futebol;

3. Estudo das formas de predicao aplicadas aos diferentes modelos de dados com ou

sem reducao de dimenséo.

1.2 Organizagao do trabalho

Este trabalho esta organizado de forma que o Capitulo 2 apresenta alguns estudos,
que tratavam da predicao de jogos de futebol usando algoritmos de Aprendizado de Maquina,
previamente presentes na literatura. Também apresenta alguns trabalhos relacionados
que sao importantes para o entendimento de alguns temas discutidos neste estudo. No
Capitulo 3 sao explanados fundamentos tedricos que sao utilizados e necessarios para o
entendimento do trabalho. No Capitulo 4 apresenta-se como a base de dados foi modelada
e representada, explanando como foi o processo de construgdo do Modelo Proposto para
predicao de jogos de futebol. Ja no Capitulo 5 sdo apresentados os experimentos realizados
junto com uma avaliagdo dos resultados e no Capitulo 6 apresenta-se uma analise com
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uma discussao dos resultados obtidos. Nesse capitulo apresenta-se um estudo sobre a
rentabilidade do melhor modelo individual obtido aplicado a apostas esportivas. Por fim,
no Capitulo 7, conclusdes sao feitas acerca do trabalho realizado e de suas aplicacdes,
juntamento com propostas de trabalhos futuros.



2 Trabalhos Relacionados

A predicao de resultados esportivos é uma tarefa com dificuldade intrinseca da
natureza do problema, entretanto é algo que facilitaria a tomada de decisao dos times e até
0 USO para apostas esportivas, sendo utilizada tanto por apostadores quanto por casa de
apostas.

Aoki, Assuncao e Melo (2017) abordaram a ardua tarefa de predi¢ao de resultados
esportivos, tentando quantificar o quao imprevisivel € um esporte. Para isso, propuseram
captar quanto do resultado € proveniente da sorte e quanto é proveniente da habilidade.
Para tal, percorreram 1503 temporadas de quatro esportes entre 2007 e 2016. Todos os
esportes analisados estavam sobre um sistema de pontos corridos de 2 turnos, onde uma
equipe enfrenta todas as outras duas vezes: uma em casa e outra fora. No total foram: 42
ligas e 310 temporadas de basquete; 51 ligas e 328 temporadas de vélei; 25 ligas e 234
temporadas de handebol; e 80 ligas e 631 temporadas de futebol.

Para mensurar o quéo suscetivel a sorte € um esporte, Aoki, Assuncao e Melo
(2017) propuseram um coeficiente de habilidade, ¢, que objetiva indicar o quéo longe os
resultados de uma temporada estdo do seu resultado esperado se a competigao fosse
simplesmente baseada em sorte. Quanto mais préximo de 1 menos baseado na sorte o
esporte é.

Apds a construcdo do modelo para calculo de ¢, Aoki, Assuncao e Melo (2017)
demonstram que futebol e handebol sdo esportes mais suscetiveis a aleatoriedade. A
Figura 1 demonstra o diagrama de caixa das 1503 temporadas separadas por esporte. Por
fim, os autores concluem que mesmo nos campeonatos mais competitivos a sorte esta
presente substancialmente, o que pode explicar parcialmente o porque modelos sofisticados
e complexos tem desempenho relativamente pouco melhor que modelos simples para
predicdo de resultados em esportes.
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Figura 1 — Diagrama de caixa dos 1503 valores de ¢ em cada temporada separados por

esporte.
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Fonte: Traduzido e adaptdado de Aoki, Assuncao e Melo (2017)

Cheng et al. (2003) implementaram um modelo usando redes neurais artificias para
a predicao de jogos de futebol do campeonato italiano da primeira divisdo das temporada
2001-2002, com 34 rodadas disponiveis. Para isso os autores introduziram um conceito
de sistema hibrido, onde é feito um sistema que avalia o nivel das equipes de uma dada
partida e entdo direciona esta partida para uma das 3 redes: mandante mais forte, visitante
mais forte e jogos equilibrados. A Figura 2 exemplifica o funcionamento do sistema hibrido.
Dado um jogo a ser predito, primeiro € decidido a qual rede neural artificial (RNA) este
jogo deve ser encaminhado. A predicao entdo € dada como a saida da RNA escolhida para
a partida em questao. Os autores testaram a saida desse modelo contra outros modelos
baseados somente em estatisticas, como o Elo Rating (ELO, 1978), apresentando melhores
resultados.

Figura 2 — Arquitetura do modelo proposto por Cheng et al. (2003)

Mandante
Favorito
Dados Escolha da - Dados
de Times
Rede Equilibrados! de
Entrada ﬁ quilibrados Saida
Visitante
RNA Favorito

ir

Dados para definir
Filtragem

Fonte: Traduzido e adaptdado de (CHENG et al., 2003)
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Kumar (2013) utiliza técnicas de aprendizado de maquina para predi¢cao de jogos
de futebol, identificando os atributos mais importantes das performances dos jogadores.
Portanto a sua predicao € baseada nesse historico de performance dos jogadores.

Ulmer, Fernandez e Peterson (2013) propdem o uso de cinco diferentes classificado-
res para a predi¢ao de jogos da Premier League: Classificador linear com gradiente descen-
dente, Naive Bayes, SVM (Support Vector Machine), Hidden Markov Model e Random Forest.
Os melhores algoritmos, em relagdo a acuracia foram: Random Forest(0.50) e SVM(0.50).
Os autores utilizaram 10 temporadas para treinamento (2002/2003 até 2011/2012) e duas
temporadas para teste (2012/2013 e 2013/2014). Os dados de entradas eram basicos como:
o time mandante e o visitante, gols marcados por cada equipe até aquela rodada.

Existem também alguns trabalhos propostos no campo da estatistica Bayesiana.
O trabalho feito por Diniz et al. (2017) propde dois modelos multinomial-Dirichlet para
predicao de jogos de futebol do campeonato Brasileiro. Os autores concluem que o uso
dos modelos baseados em estatistica Bayesiana ndo sdo somente competitivos com os
modelos baseados na estatistica classica como também sao bem calibrados e tem um
ajuste relativamente bom.

Ja Owen (2011) apresenta um modelo dindmico generalizado de modelos linear, do
inglés (DGLMs - Dynamic Generalized Linear Models), que possibilita mensurar a habilidade
dos times variando ao longo do tempo, ja que nos modelos lineares generalizados os
parametros do modelo, que na maioria se referem a habilidade das equipes, se mantém
constante ao longo do tempo. Para isso ele utiliza do conceito de DGLM para variar os
parametros ao longo do campeonato, assim otimizando a performance preditiva destes tipos
de modelos. Nesse trabalho foram utilizados jogos do campeonato escocés das temporadas
de 2003/2004 até 2005/2006. O autor conclui que o seu modelo apresenta resultados
melhores que 0s modelos ndo dindmicos.

Como foi apresentado brevemente, existem muitos trabalhos na literatura que abor-
dam a predicao de jogos de futebol. Entretanto existem alguns pontos interessantes a serem
destacados: ndo ha semelhanga na base de dados entre os trabalhos; divergéncia na forma
que os dados sao utilizados, uns usando dados historicos dos times, outros dos jogadores;
ainda ha uma discrepéancia na finalidade dos modelos, ja que uns querem fazer classificacao
e outros regressao; e por fim, ndo ha continuidade em técnicas de Aprendizado de Maquina
com o mesmo fim. Este trabalho pretende colaborar para esta area de estudo, propondo um
modelo fixo de entradas e estudando a aplicacao deste modelo de dados em algoritmos de
aprendizado de maquina.



3 Fundamentacao Teorica

Neste capitulo sdo abordados tépicos necessarios para o entendimento deste traba-
lho. Discute-se os fundamentos do Aprendizado de Maquina, suas técnicas e especificida-
des.

3.1 Aprendizado de Maquina

O termo Aprendizado de Maquina tem sido bastante discutido atualmente, entretanto,
sua origem data de 1959. Arthur Samuel definiu Aprendizado de Maqguina como o campo de
estudo que da aos computadores a capacidade de aprender sem terem sido explicitamente
programados. (WIEDERHOLD; MCCARTHY; FEIGENBAUM, 1990)

No dominio de Aprendizado de Maquina é preciso investigar um conjunto de dados,
pois € a partir deste conjunto que os padrdes serdao aprendidos. Dentro do contexto de
aprendizado é necessario o reconhecimento de padrdes para que o algoritmo se adeque
aos impulsos desconhecidos e seja capaz de realizar sua tarefa de forma mais eficiente na
proxima ocasiao.

Existem duas formas simples de aprendizado: supervisionado e ndo supervisionado.
No supervisionado existe a referéncia do resultado esperado que o algoritmo produza. Ja
no ndo supervisionado ndo existe essa referéncia direta entre o impulso desconhecido e
seu resultado esperado. A Figura 3 demonstra um conjunto de dados para aprendizado
supervisionado e ndo supervisionado. No exemplo a) pode-se observar que ja existe uma
definicdo de qual classe uma observacédo do conjunto de dados pertence, classes “xis”
ou “bola”. Ja no exemplo b) ndo existe uma definicdo explicita sobre a qual classe as
observagdes pertencem. Entéo, o algoritmo de aprendizado devera ser capaz de captar a
similaridade das observagdes, definindo conjuntos de classes.

Figura 3 — Exemplificacdo de dados para problemas: a) Supervisionado e b) Nao supervisi-

onado
X /0N /0
“O \‘ ‘\ o \‘
Y Y “‘0 / | “J‘
X “‘u“‘- o “u“‘ o_ /
— —
a) b)

No processo de aprendizado supervisionado existem trés etapas: treinamento, teste
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e validacgao.

Na etapa de treinamento, apresenta-se um conjunto de dados, composto por varia-
veis de entrada, ao algoritmo de Aprendizado de Maquina. Este conjunto de treinamento
€ utilizado para identificacdo de padrdes. Espera-se que ao fim do processo, o algoritmo
tenha aprendido as relacdes da entrada com a saida desejada, sendo assim capaz de
realizar a tarefa designada.

O processo de validagao € um processo importante pois € nele que verificamos se o
algoritmo de fato estd aprendendo e nao se sobre-ajustando, do inglés overfitting. Sobre-
ajuste é quando o algoritmo se adequa muito bem ao conjunto de dados do treinamento,
aprendendo muito sobre aqueles dados, inclusive possiveis ruidos comportamentais, e
acaba perdendo sua capacidade de generalizac&o, sendo ineficaz na tarefa designada.
Outra funcionalidade da validagcao é a sintonia de parametros do algoritmo, para que o
mesmo consiga atingir seu ponto 6timo.

A etapa de teste é onde verificamos a capacidade de generalizacao do algoritmo
treinado e se o mesmo foi capaz de aprender de forma suficientemente satisfatoria. Para
iss0, apds a etapa de treinamento e validagao, introduz-se um novo conjunto de dados, cujo
o algoritmo ndo tem conhecimento algum, e verifica-se, através de uma métrica escolhida,
se a tarefa estd sendo executada da forma esperada e quao bom foi aprendizado.

Existem duas tarefas possiveis no aprendizado supervisionado. Sao elas: classi-
ficacdo e regressao. Ao se analisar uma variavel ela pode ser qualitativa ou quantitativa.
Uma variavel quantitativa representa um valor numérico, uma quantidade. Como exemplo
pode-se citar: o valor de um carro, peso de um produto, quantidade de gols de um time
em uma partida etc. Ja uma variavel qualitativa indica uma qualidade, um tipo, uma classe.
Sexo, cor, raga de um cachorro e variaveis binarias sdo alguns exemplos.

Quando a tarefa do algoritmo de aprendizado de maquina tem uma variavel de
resposta do tipo quantitativa, trata-se de um problema de regressao. Caso seja uma variavel
qualitativa, a tarefa € um problema de classificagdo. Portanto, em um problema de regressao
a variavel de resposta estd num dominio continuo, onde o objetivo do algoritmo €, dado
um conjunto de valores de entrada, predizer o valor da variavel de resposta. Ja para um
problema de classificagao a variavel de resposta estd no dominio discreto. Nesse caso um
algoritmo deve, apés um novo conjunto de entrada, estimar a qual classe aquele conjunto
de dados de entrada pertence.

Nas préximas se¢des os algoritmos serdo tratados com mais detalhes em suas
especificidades.
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3.2 Regressao Logistica

Regressao € uma técnica que permite a verificagdo se duas ou mais variaveis estao
relacionadas. Para entender essa relacdo um modelo matematico é necessario. De acordo
com Montgomery, Runger e Calado (2000) o conjunto de técnicas estatisticas utilizadas
para modelar e explorar relagdes deterministicas entre as variaveis é chamada de andlise
de regressao.

Para realizar uma regressao precisa-se definir as variaveis de entrada e saida.
Apés a coleta de dados, que é primordial para entendermos a relagdo entre as variaveis
independentes e dependentes, aplica-se os dados no modelo matematico de aprendizado.
Num processo iterativo, define-se os parametros desse modelo.

O modelo de Regressao Logistica é utilizado para tarefas de classificagao. En-
tretanto ele ndo é um classificador direto, € um modelo que produz uma probabilidade
de pertencimento a uma classe particular (JAMES et al., 2013). A fungdo que modela a
regressao logistica esta apresentada na Equacéo (1)

650+ﬁ1X
p(X) - 1 + ebo+B1X (1)

onde p(X) é saida do modelo de regresséo, /3, e [5; sdo parametros do modelo, X é a
variavel de entrada e ¢ € o niumero de Euler.

Para estimar os valores dos parametros do modelo é geralmente utilizado o mé-
todo de estimativa por maxima verossimilhancga, devido as suas melhores propriedades
estatisticas (JAMES et al., 2013).

O método consiste em achar estimadores BO e Bl de maneira que quando inseridos
na equacgao 1 tenha-se um resultado préximo ao esperado (JAMES et al., 2013). Em um
exemplo de classificador onde a saida € 1 para o sexo masculino e 0 para o feminino, os
estimadores anteriormente citados, quando inseridos na Equacgéo (1) devem fazer com
que p(X) tenha um valor préximo de 1 quando X for um homem e um valor préximo de 0
quando X for do sexo feminino. A equacéo que descreve este comportamento é:

(Bor) = [] pla) T (1= plan)). (2)
1y;=1 i":y,0=0
Quando temos mais de uma variavel dependente, o0 modelo de regressao € multiplo.
Isto significa que teremos um estimador 3 para cada variavel dependente.

Para problemas onde temos mais que duas classes para classificar, temos uma
situacao onde é criado um regressor para cada classe, onde sua tarefa € gerar uma
probabilidade de pertencimento a uma classe especifica. A sua equagéao € dada de forma
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anéloga a apresentada anteriormente pela seguinte equacgao:

eBok+B1e X1+ +Bpr Xp

Pr(Y = k|X) = (3)

Zlfil eBortBuXi+..4+8pXp

Na Equacéo (3) temos uma probabilidade para cada classe de saida Y = k dado
um conjunto de entrada X, onde K € o numero de classes de saida, k é o indicador de uma
classe especifica e p é o tamanho do conjunto de entrada, onde X, é a variavel de entrada
com o indice p. Esta equacao também pode ser denominada como Regressao Multinomial.

3.3 Naive Bayes Classifier

O classificador ingénuo de Bayes, ou em inglés Naive Bayes Classifier, é, assim
como a Regresséo Logistica, um classificador probabilistico. Um dos motivos de seu uso
comum € sua rapidez computacional, facil implementacao e sua eficacia relativa (RENNIE
et al., 2003). O termo ingénuo se deve ao fato da forte suposi¢cao de independéncia entre
as variaveis de entrada do modelo probabilistico (MURPHY, 2006).

Esse classificador usa como base o teorema de Bayes que é dado pela a Equa-
cao (4):

B|A)P(A)

p(aB) = 2 o @)

O classificador ingénuo de Bayes parte dessa equacgao e tem as seguintes premissas,
de acordo com Duda, Hart e Stork (2012):

e O numero de classes é conhecido, k;
e A probabilidade a priori P(K;) é conhecida, j = 1,....k;
e O conjunto amostral de entrada, X, € desconhecido e ndo aleatorio.

Quando adequamos a Equacao (4) temos:

X|K;)P(K)
P(X)

P, x) = 2L 5)

Dado X o conjunto de entradas, temos X = x4,...,z,, onde n é a quantidade de variaveis de
entrada. Se aplicarmos o principio da independéncia entre as variaveis de entrada temos:

P(mi‘Kj7'x17--~7mi717$i+l7~-~7:L'n) = P(Z'Z’KJ) (6)

Aplicando a Equacéao (6) na Equacao (5) temos:

P(K;) ITi=, P(wil K;)
P(xq,....x,)

P(Kj|l’1,...,l’n) =
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Como P(zy,...,z,,) € sempre constante, independente da entrada podemos reduzir a
Equacao (7) para

P(Kjlwy,....wn) o< P(K;) [ [ Pl K;) (8)
=1
em que K; € uma classe do problema. Repetindo a Equacgéo (8) para cada classe do
problema, temos ao final, ao pegarmos o maior valor, a classe em que o conjunto de entrada
T1,...,T, Pertence.

3.4 Arvore de Decisdo

Os modelos baseados em arvore de decisdao sdo modelos que estratificam ou
segmentam o espaco das varidveis de entrada num numero de regides simples. Entdo para
fazer uma predicao de uma dada observagao, um estimador pontual € usado na regiao na
qual aquela observagéo pertence. Como essa divisao espacial é feita através de regras,
pode-se resumir estas regras numa arvore, por isso esses métodos sdo conhecidos como
arvores de decisao (JAMES et al., 2013). Elas podem ser usadas tanto para problemas de
classificagcado quanto regressao.

A Figura 4 representa o espaco de variaveis particionado por uma arvore de decisao.
Neste exemplo, z; e x,, S0 as variaveis de entrada. Ao aplicarmos o método, foram criadas
3 regides: R1, R2 e R3.

Figura 4 — Representacao de um espaco particionado por uma arvore de decisao.

* P

T, R1 O O
* Ky X

T

A Figura 5 & um fluxograma das regras de classificagdo da arvore de decisdo deste
exemplo. Dado uma observagéao, se x; < a 0 modelo pode retornar que aquela observacao
pertence a classe estrela. Caso contrario, verifica-se x, < b. Se verdadeiro, 0 modelo
classifica a observacdo como pertencente a classe estrela. Se falso, a classificagao deve
ser classe “bola”. Para se fazer a classificagdo no n6 folha, pode-se usar estimadores como
média e moda, entre outros.

Como pode-se observar, as arvores sao simples e de facil interpretagdo. Entretanto,
considerando as métricas de eficiéncia mais comuns, geralmente uma arvore nao é tao
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Figura 5 — Fluxograma com as regras de decisdo da arvore de decisdo apresentada na
Figura 4

competitiva em quanto os outros métodos de aprendizado supervisionado (JAMES et al.,
2013).

Para decidir quantas regides serao criadas, qual a ordem e os pontos de cortes no
espaco de variaveis um algoritmo é seguido. Primeiro define-se uma fungao que representa
o erro. Para o problema de classificacao usa-se geralmente Gini index ou cross-entropy
como variaveis que mensuram erro na classificagao, pois ambas sdo mais sensiveis em
relacao ao crescimento da arvore (JAMES et al., 2013).

A Equacéo (9) define a férmula para o célculo do Gini index, onde p,,;. representa o
percentual de observacdes da m-ésima regiao que pertencem a classe k. Portanto, esta
métrica da uma visao sobre a variancia total sobre todas as classes do problema, dessa
forma indicando uma medida de pureza de uma regiao.

K
G = Zﬁmk(l - ﬁmk) (9)
k=1

Ainda h& a cross-entropy que é uma alternativa ao Gini index. A Equacao (10)
apresenta a equacgao que a define.

K
D == purlog(pm) (10)

k=1
Apos definido como o erro da classificagio vai ser mensurado, € feito uma aborda-
gem de cima para baixo e de forma gulosa que minimiza o valor do erro em cada iteragao.
Esse processo € chamado de divisdo binaria recursiva. Portanto em cada iteragdo séo
percorridas todas as variaveis de entrada, que ainda nao foram usadas para cortes nos
nés pais, e testamos um ponto de corte s que minimizara o erro. Este processo é repetido
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recursivamente, dividindo as regides sucessivamente, até que um critério de parada seja
atingido, como quantidade maxima de observagcées em um no terminal.

A divisao binéria recursiva pode gerar arvores largas e profundas e isto pode causar
um sobre-ajuste, overfitting, prejudicando a capacidade de generalizacdo do modelo. Para
isso existe a técnica de poda, que é achar uma sub-arvore A, que minimizara o erro.
Uma sub-arvore é também uma arvore de decisao, porem ela esta contida dentro de uma
arvore maior. Para a definicao da melhor sub-arvore que minimiza o erro é utilizado dados
de validacdo. A sub-arvore que apresentar o menor erro nos dados de validagcédo sera a
sub-arvore A, escolhida.

3.41 Ensemble

Ensemble Methods, ou métodos de conjunto, sdo algoritmos de aprendizado que
constroem um conjunto de classificadores e entéo classifica novas observagoes a partir de
um sistema que leva em consideragéo todos os classificadores criados, como um sistema de
voto ponderado. Esse sistema é geralmente mais acurado que os classificadores individuais
que compdem o conjunto (DIETTERICH et al., 2000). As sub-seg¢des a seguir sdo exemplos
de ensembles.

3.4.1.1 Random Forest

Random Forest utiliza de uma técnica de re-amostragem que reduz a variancia do
aprendizado do método de aprendizagem supervisionado (JAMES et al., 2013). Dado um
conjunto de treinamento 7T retira-se v amostras, construindo um modelo com cada uma
delas. Ao fim existira v modelos. Para realizar uma predicao de uma dada observagao,
usa-se um estimador como média ou um sistema de voto para problemas de classificagao.
O sistema de voto consiste em que cada modelo tem um voto para a predicéo final, onde
seu voto é a sua predi¢cao para a dada observacao. Assim, existira uma quantidade de
votos para cada classe existente, onde a predigao final sera a classe com mais votos. Como
no fim é usado um sistema que leva em conta todos 0os modelos, o dano causado pelo
overfitting € mitigado, assim ndo ha tanta preocupac¢ao com o tamanho das arvores, quando
se tem uma quantidade de estimadores suficientemente grande (JAMES et al., 2013).

Uma caracteristica Unica do Random Forest € que as suas regides sao decididas
estocasticamente. Portanto, para cada arvore da floresta ( conjunto de todos os v preditores)
€ considerado em cada divisao binaria apenas m variaveis de entrada como candidatas
a limitadores de regido. De acordo com James et al. (2013), o valor de m € definido por
m = y/n, onde n é o nimero de varidveis de entrada.

Este fato ajuda a explorar o espacgo criado pelas variaveis de entrada de uma forma
melhor. Como o algoritmo de criagdo de uma arvore é guloso, visando sempre minimizar
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o0 erro, pode existir uma variavel que acabe atrapalhando o desenvolvimento da floresta,
visto que essa varidvel dominaria as outras em um local, fazendo com que todas as arvores
fossem de certa forma parecidas.

A quantidade de estimadores v, profundidade das arvores, critérios de parada,
fungé@o de erro sdo parametros do algoritmo que devem ser sintonizados de acordo com o
problema em questao e o conjunto de dados existente.

3.4.1.2 Boosting Trees

Boosting é também um método de aprendizagem, restrito as arvores de decisao. O
seu funcionamento é similar ao Random Forest, entretanto, as arvores sao criadas de uma
forma sequencial, usando a informagao das arvores que foram criadas anteriormente.

A principal caracteristica deste modelo é que ele se baseia no aprendizado lento.
Para isso é utilizado a ideia de que com modelos simples, pouco melhores que o aleatério
(aprendizes fracos), € possivel atingir resultados satisfatorios (BISHOP, 2006).

Neste método é criada uma arvore com tamanho fixo de nés folhas, que significa
quantidade fixa de regides que divide o espaco das variaveis. Aos dados de treinamento
desta arvore é dado um peso, w,. Apds o treinamento, um novo peso é dado para a
arvore de decisao seguinte. Este novo peso leva em consideracdo os erros cometidos pela
arvore passada, assim ele usufrui dos erros passados tentando evita-los no futuro. Apés
a construcao do estimador y; é atribuido a ele um coeficiente de encolhimento «. Este
coeficiente ajuda a retardar mais o processo de aprendizagem (JAMES et al., 2013).

A Figura 6 demonstra o processo completo por tras do Boosting Trees. Para um

conjunto de entrada wT(Ll)

tem-se uma arvore de decisao y; (x). Com sua construgao, corrige-
se a base de entrada dando um peso maior aos erros cometidos pela arvore que acabara
de ser construida, y;(x), gerando uma nova base de dados w? . Este processo é repetido
M vezes, ao termino do qual é feito um processo de voto para decidir a classificacao final.

O sistema de voto € dado pela Equacao (11).
M
Y () = abs()_ amym(z))) (11)
m=1

3.5 K Vizinhos mais Proximos - (KNN)

O algoritmo K Vizinhos mais Proximos, do inglés K-Nearest Neighbor (KNN), € de
muito simples entendimento. E baseado na ideia de que um ponto no espaco de variaveis
estara cercado por pontos que em sua maioria compartilhardo com ele a mesma classe. A
Figura 7 exemplifica o processo de classificagdo do KNN, com £ igual a 3. Neste exemplo a
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Figura 6 — llustragdo esquematica do algoritmo Boosting

y(x) yalx) yar(x)

\\/

M
Y (x) =abs (Z w'un_!n..ixk)

Fonte: Adaptado de (BISHOP, 2006)

observacao a ser classificada esta representada pelo retangulo, a vizinhanga esta demar-
cada onde temos 2 pontos pertencentes a classe “bola” e 1 para classe estrela.Portanto,
para este exemplo, a classificagédo seria classe “bola”.

Figura 7 — Exemplo de uma classificacdo usando KNN, com k igual a 3

~
-

7

Para realizar uma predicdo Y de uma observacao nova é preciso entao calcular a
distancia, no espaco criada pelas variaveis de entrada, para os outros pontos ja existentes
e que tem-se o conhecimento de qual classe pertencem. Para isso deve-se primeiramente
definir uma fungao para o calculo da distancia entre os pontos do conjunto. Assumindo
que o conjunto de variaveis seja de tamanho n, a distancia Euclidiana segue a seguinte
equagao:

(12)

onde y € a observagao que se deseja classificar, y; vai assumir o valor de cada variavel
de entrada dentro do somatério e p assume o valor de um ponto do conjunto de treina-
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mento. Pode-se utilizar diferentes equagdes para calcular distancia entre dois pontos como:
distancia de Manhattan, distancia de Hamming etc.

Apds o calculo da distancia para todos os pontos do conjunto de treinamento, é
fixado um k, e usa-se a base de validacao para decidir qual € o melhor valor para k£ onde
se tera a maior eficacia. Pois se k for muito pequeno a classificacao pode ser afetada por
ruidos existentes no conjunto de treinamento. Entretanto, se k£ for muito grande, a ideia
de que os individuos vizinhos definem a nova observagao, baseando na similaridade, €
invalidada. Portanto o valor de k deve ser validado, usando o conjunto de validacao, para
que o algoritmo tenha um melhor desempenho. Vale também ressaltar que k deve ser um
namero impar, pois assim evita o acontecimento de empate entre classes.

Como pode ser observado, para conjunto de dados grandes, ou com muitas varia-
veis de entrada, tem-se um custo computacional elevado, dependendo da infra-estrutura
computacional disponivel.

3.6 F1-score

F1-score € uma métrica que € a média harmdnica entre precisdo e revocagao.
Rijsbergen (1979) define precisdo como os documentos relevantes recuperados dentre todos
os documentos recuperados. O autor também define a revocagao como os documentos
relevantes recuperados por todos os documentos relevantes.

No campo da classificacdo, pode-se montar um quadro explanatério, Quadro 1, que
possibilita a melhor visualizagao da predicao feita pelo modelo em relagédo ao resultado
esperado.

Quadro 1 — Quadro de diagnéstico preditivo

Resposta Real

Positivo Negativo
Positivo Verdqqeiro Fa!sp
Predicao Positivo Positivo
Negativo Falsp Verdadgiro
Negativo Negativo

Usando o Quadro 1 para contextualizar as definicbes de precisdo, revocacao e
acuracia tem se:

VP
= — 1
Prec VP T+ FP (13)

VP

fev = 57N
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B VP+ VN

~ VP+FN+VP+VN
onde a Equacéao (13) é a definicdo de precisao, a Equacao (14) a de revocagao, Equa-
¢ao (15) ade acuracia e V P significa Verdadeiro Positivo, F'P Falso Positivo, VN Verdadeiro

Acu (15)

Negativo e F'N Falso Negativo.

A equagéao correspondente a métrica F1-score € dada pela seguinte equagao:

Prec.Rev
Fl— =2 — 16
seore Prec + Rev (16)

A métrica F1-score leva em consideragao o tipo de erro cometido pelo preditor, ndo
tratando o erro de uma forma Unica como a métrica acuracia. Em alguns cendrios um
Falso Negativo € um erro cujo impacto em uma deciséo € crucial. Um exemplo é o caso
de presenca de uma doencga ou gravidez, pois neste cenario, o modelo predizer que ndo
ha presenca da doencga, quando na realidade ela existe, € um erro cujo impacto é severo.
Como a métrica F1-score leva em consideracao os tipos de erros em seu calculo, ela acaba
sendo mais confiavel em muitos cenarios e por isso € amplamente utilizada.

Para problemas com mais de 2 classes, calcula-se a precisao e a revocacao para
cada classe. ApOs agrega-se esses valores na métrica F1-score através de um estimador
pontual. Neste trabalho utilizamos a média aritmética, seguindo a Equacao (16) substituindo
Prec pela médias das precisdes de cada classe, Rev pela média das revocacao de cada
classe.

3.7 Reducéao de Dimenséao

Bellman (2013) denominou como curse of dimensionality, maldicao da dimensiona-
lidade, o problema causado pelo aumento exponencial do volume de dados necessarios
quando se adiciona novas dimensdes no espaco de variaveis Euclidiano.

Um problema de aprendizado de maquina com muitas dimensdes € um problema
com muitas implicagées e dificuldades. Uma delas € que em espacos de alta dimensdes,
o conceito de proximidade ou similaridade perde sentido, ja que a propor¢ao do vizinho
mais proximo de um objeto sobre seu vizinho mais distante se aproxima do valor 1. Isto
significa dizer que em espacos de altas dimensdes as observacdes sdo aproximadamente
equidistantes (SAMMUT; WEBB, 2011).

Portanto a maldicdo da dimensionalidade afeta a capacidade de aprendizagem
dos algoritmos, ou por tornar o efeito da similaridade ineficiente, ou pela necessidade de
investigacao de um montante exponencial de dados para o treinamento.
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Para mitigar os efeitos da alta dimensionalidade é comumente utilizado a selecéo
das variaveis de entrada ou a utilizacdo de métodos de reducédo de dimensdo. Ambos
acabam diminuindo a dimensao do conjunto de variaveis de entrada. O primeiro mantém
os valores das variaveis, simplesmente retirando algumas que nao contribuem de maneira
significativa para o entendimento das classes. Ja a segunda forma transforma um conjunto
de variaveis de entrada de tamanho n. em um outro de novas variaveis, cujo tamanho é p,
preservando as caracteristicas das informagdes presentes no conjunto de variaveis original.

As subsecdes seguintes explicam duas formas de reducéo de dimensao que trans-
formam um conjunto de entrada em outro com valores diferentes.

3.7.1 PCA

Principal Component Analysis (PCA), ou Andlise de Componentes Principais, é
uma técnica de reducdo de dimenséao, ou simplificagdo, de um conjunto de dados. Foi
desenvolvida por Pearson (1901) e o método consiste em a partir de caracteristicas originais
correlacionadas obter um novo conjunto de dado com novas caracteristicas que nao sao
correlacionadas, usando transformacdes lineares. As novas variaveis sao chamadas de
componentes principais, sendo que a quantidade de componentes € sempre menor ou igual
ao numero de variaveis do conjunto original.

A construgdo dos componentes principais tenta extrair a maior variabilidade dos
dados possivel. Como cada componente deve ser ndo correlacionada com a outra, dentro
desse novo espaco de variaveis isso significa que os vetores dos componentes devem
ser ortogonais. Dessa forma o primeiro componente representara a maior variabilidade do
conjunto de dados original, o segundo componente principal explicara a segunda maior
variabilidade dos dados e assim por diante. Geralmente apenas alguns dos primeiros
principais componentes ja se responsabilizam por grande parte da variabilidade do dado.

Para explicar o calculo dos componentes principais serdo apresentados 0s principios
basicos.

3.7.1.1 Covariancia

A covariancia é uma medida de relagao linear entre as variaveis. Se o sinal da
covariancia é positiva as duas variaveis seguem 0 mesmo comportamento, se uma aumenta
a outra também. Caso seja negativa, significa que se uma aumenta o seu valor a outra
diminui. E por fim, se o valor da covariancia for nulo, entdo ndo existe relacao entre as
variaveis.

A formula que a define é:

cov(A,B) = Z?—l(sil_tal)(biﬂb)a (17)
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onde y, € 1, S&0 as medias das variaveis A e B respectivamente.

Para trés ou mais variaveis o calculo de todas as covariancias pode ser feito através
de uma matriz de covariancia, definida pela Equacgéo (18).

cov(A,A) cov(A,B) cov(A,C)
cov(A,B,C) = | cov(B,A) cov(B,B) cov(B,C
cov(C,A)  cov(C,B) cov(C,C)

(18)

—~
~—

3.7.1.2 Autovalor e Autovetor

Seja Z uma matriz de ordem n x n, A é o autovalor de Z se existe um vetor v tal
que
Zv = v, (19)

onde v € chamado de autovetor de Z que € associado a \. Pode-se reescrever a Equa-
¢ao (19) como
(Z — M)v =0, (20)

onde [ é a matriz identidade. Para existir um vetor v que satisfaga a Equagéao (20), (Z — \I)
deve ser ndo inversivel. Portanto, o determinante de p(\) = det(Z—\I) = 0. Para se calcular
0 i-ésimo autovetor v; associado a um autovalor \; basta resolver o sistema p(\) = 0.

3.7.1.3 Algoritmo PCA

O primeiro passo € selecionar a base de dados, X de tamanho n, que sera aplicada
ao PCA. Entao calcula-se a matriz de covariancia das variaveis de entrada, x;, . .. ,x,. Apds
o calculo da matriz, calcula-se os autovalores e autovetores da matriz de covariancia. Feito
isso, escolhe-se os componentes principais que mais trardo variabilidade dos dados. E
entdo mapeia-se todos os dados da base de dados X para a nova base de dados X,,.

Esse processo pode ser melhor visualizado no algoritmo 1.

Algoritmo 1: PCA
Entrada: Base de dados X, Quantidade de variaveis n, Quantidade de
Componentes p

Saida: Base de dados X,

inicio
M = matriz de covariancia das entradas z;, ... ,z,
A,q= Autovalores de M
A= Autovetores de M
Seleciona os p primeiros autovetores, em relacao a variabilidade
cha = X-Avet

fim

retorna X,
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3.7.2 LDA

A Analise Discriminante Linear, do inglés Linear Discriminant Analysis (LDA), que
também €& conhecida por discriminantes lineares de Fisher, € uma técnica de estatistica
multivariada. Ela vem sendo utilizada com sucesso como técnica de reducao dimensional
para problemas de classificagdo (YU; YANG, 2001).

Sabe-se que a diregcao dos autovetores de PCA nado necessariamente indicam a
melhor direcdo para uma classificacao. Baseando-se em projecdes das amostras para um
novo espaco vetorial, o LDA foi proposto com um critério de maximizagdo da separacao
entre duas ou mais classes. O objetivo € encontrar um novo espago para as novas amostras,
Xrpa, €m que a razdo entre determinante da matriz inter-classe .S, e a matriz intra-classe
S seja maximizada (BELHUMEUR; HESPANHA; KRIEGMAN, 1997).

Este método projeta um espaco de n-dimensdes em um de K — 1 dimensdes, onde
K é a quantidade de classes existentes no problema. Para isso, primeiro calcula-se a matriz
de disperséao intra-classe 5,,. As equacébes 21, 22 e 23 definem o célculo da matriz de
dispersao intra-classe, onde: w; sao as observagdes do conjunto de dados que pertencem
aclasse i e N; é a quantidade de observacdes pertencentes a classe 1.

K
Sw=_ 5 (21)
=1
Si=> (& — i) — )" (22)
S d o (23)
a NZ TEW;

Para a matriz de dispersao entre-classes, S, € definida pela Equacao (24) e Equa-
cao (25).

K
Sy ="y Nilpi — 1) (s — )" (24)
i=1
1
r= %: x (25)

onde N é o numero total de observacdes presente na base de dados. A matriz de dispersao
total &€ dada por S; = S, + Sp.

Por fim basta reduzir o espaco em K — 1 vetores w;, que sdo vetores colunas
da matriz W = [w]|...|wg_1], onde a definicdo dos novos valores no espago reduzido, ou
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valores das amostras projetadas, sera dada pela Equacgao (26).

Yrpa=W'z (26)

Com a definicao de uma base W precisa-se agora definir a melhor base algébrica
W que maximizara a separabilidade das classes. De forma analoga calcula-se Sy, Sy, ji;, fi-

O objetivo é maximizar a razao entre dispersao entre-classe S, e intra-classe S,,.
Como ambos sdo matrizes, é usado o determinante para a determinagao da fungao objetivo
J(W). Por manipulagdes algébricas conseguimos definir que S, = WIS,WeS =
WTS,W.

( ): |gb| _ |WTSbW|
|§w| ‘WTSWW’

(27)

Portanto a projecédo 6tima € uma matriz W* cujas colunas sao autovetores asso-
ciados aos maiores autovalores e que pode ser obtida resolvendo o problema dado pela
Equacao (28).

WS,

9 Y * _ )
WTSJV} — (S —AiSp)wi =0 (28)

W= = [wil|...|wk_,] = argmax {

3.8 Diagrama de Caixa

O Diagrama de Caixa é uma ferramenta de visualizacdo da distribuicdo de um
conjunto de dados continuo e unimodal, por meios de quartis. O diagrama é composto pelo
valor minimo, primeiro quartil, mediana, terceiro quartil e o valor maximo, de um conjunto de
dados. A Figura 8 demonstra uma caixa presente no diagrama.

Figura 8 — Explicacdo dos valores presentes para a formacgao do diagrama de caixa. Onde
Q significa Quartil.

Max

-Q3
-Mediana

1
Min
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O diagrama de caixa € utilizado para visualizar de forma resumida o conjunto de
dados e realizar comparagoes entre grupos de dados. Quando € colocado diversas caixas
num mesmo diagrama, podemos comparar o conjunto de dados. Se nao houver intersecao
entre o corpo da caixa, composto pelo Q1 e Q3, podemos dizer que 0s grupos em questao
sao diferentes. Caso haja intersec¢dao nao pode-se afirmar nada.



24

4 Metodologia

Este capitulo descreve a metodologia e modelagem proposta para o problema
tratado nessa dissertacdo e a representacdo dos dados servird como entrada para os
algoritmos de Aprendizado de Maquina.

A base de dados utilizada neste trabalho foi extraida do sitio eletrénico Kaggle
(2016), um site de competigcdes de modelos preditivos. A comunidade de usuarios € muito
ativa, fomentando sempre o conhecimento.

A base de dados utilizada contém mais de vinte e cinco mil jogos de futebol de
onze ligas europeias de 2008 a 2016. Ela consiste em 7 conjunto de dados: Country (Pais),
League (Liga), Match (Jogo), Player (Jogador), Player Attributes (Atributo dos Jogadores),
Team (Times) e Team_Attributes (Atributo dos Times). Os dados mais relevantes para esse
trabalho referente aos dados da partida contidos no conjunto de dados Match, pois séo os
atributos que descrevem o que ocorreu numa dada partida.

Os principais campos referente a uma partida sdo: home team goals (gols do
time mandante), away team goals (gols do time visitante), league_id (id da liga), season
(temporada), stage (rodada), date (data) e bet365 odds (prémio pagos pela Bet365). Estes
sao atributos que nos dao mais informacgdes e também ha poucos valores nulos nestas
colunas. Portanto, este conjunto de dados sera utilizada para realizar criagées de novas
caracteristicas, ou features, para melhorar a descricdo de um jogo.

As odds, ou prémios pagos, sdo multiplicadores associados a um investimento na
casa de aposta, que caso sua aposta seja vencedora, 0 seu retorno sera dado de acordo

com este fator. Para seu célculo € seguido a equagao odds = , onde e é um evento

associado a odds. Suponhamos que o time mandante tenha odds = 1.45. Isto significa que
a casa de aposta avalia que o time mandante tem 68.97% de chances de sair vencedor
ao final da partida. Estes valores seréo uteis pois ddao uma dimenséo entre a diferenga de
qualidade entre as equipes. Para definicdo desses valores, as casas de apostas levam em
consideracao alguns indices de desempenho, mas ddo um peso maior para as avaliagoes

de seus oddmakers, os especialistas daquelas ligas e times em questao.

4.1 Representacao dos dados

Os campos previamente citados fornecem informagdes béasicas sobre o que aconte-
ceu em uma partida. Entretanto é possivel derivar novos dados que auxiliam a descrever
melhor uma partida.

Como futebol € um esporte suscetivel a varias aleatoriedades, tais como: fatores



Capitulo 4. Metodologia 25

fisicos, técnicos e psicoldgicos que influenciam o desempenho de uma equipe, mensurar a
qualidade de uma equipe, transformando essa qualidade em um numero, é algo altamente
subjetivo e complicado.

Em um jogo de futebol pode-se dividir uma equipe em trés setores: defesa, meio
de campo e ataque. Em geral, os especialistas afirmam que times com defesa e meio de
campo fortes tendem a sofrer menos gols, enquanto times com ataque e meio de campo
fortes tendem a fazer muitos gols. Portanto, indicadores de qualidade da defesa, meio de
campo e ataque dos times parecem ser entradas interessantes para a modelagem desse
problema, pois auxiliam a diminuir a subjetividade.

A partir dos dados disponiveis e seguindo a ideia de tentar minimizar a subjetividade
pode-se descrever melhor uma partida com as seguintes variaveis para cada time:

e Numero de vitérias, empates e derrotas;
e Gols marcados, sofridos, média de gols marcados, média de gols sofridos e média de
gols num jogo onde essa equipe estava envolvida;
e NUmero de jogos em que:
— marcou pelo menos 1 gol;
— sofreu pelo menos 1 gol;
— marcou e sofreu pelo menos 1 gol;
— teve pelos menos 2 gols na partida em que o time estava envolvido;
— teve pelos menos 3 gols na partida em que o time estava envolvido;
— teve pelos menos 4 gols na partida em que o time estava envolvido;
— venceu sem sofrer gol;
— perdeu sem marcar um gol;
— nao marcar um gol;
— nao sofreu gol (Clean Sheet).

E sabido que o mando de campo tem influéncia no desempenho de um time,
pois jogar ao lado de sua torcida ou sob a pressao da torcida adversaria exerce um
efeito psicoldgico no time. Portanto para a predicao de um jogo é interessante avaliar o
desempenho do time mandante nos jogos em que ele atuou em casa e o desempenho do
time visitante nos jogos em que atuou fora de casa.

No futebol, suspensdes, lesbes e transag¢des de jogadores entre equipes é algo
muito comum durante um campeonato. A mudanga de um elenco durante um campeonato
pode afetar o desempenho da equipe. Para que a rede seja capaz de captar essas variagdes
é interessante levar em consideragdo o desempenho da equipe nos ultimos jogos.

Em relagao ao impacto da suspensao, lesdes e transferéncias de jogadores, avaliar
a performance de um time desde o inicio da temporada ndo parece ser a melhor maneira.
Estes indicadores estatisticos de desempenho, submetidos a uma andlise temporal mais re-
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cente, considerando somente os Ultimos 5 jogos disputados, é possivel visualizar a mudanca
de valores destes indicadores quando € aplicado essa janela de tempo no desempenho.
Parece ser mais facil predizer um proximo comportamento quando se analisa somente os
ultimos eventos. A Figura 9 demonstra os gols por jogo de uma forma global, desde o inicio
da temporada. Ja a Figura 10 demonstra o indicador gols a favor por jogo de uma forma
local, considerando somente os Ultimos 5 jogos. As figuras esclarecem essa diferenca nos
valores dos indices quando aplicamos essa janela de tempo no desempenho.

Figura 9 — Gols marcados por jogo do Liverpool na temporada 2014/2015.

Gols marcados - Liverpool 2014/2015

Gols por jogo
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Figura 10 — Gols marcados por jogo nos ultimos 5 jogos do Liverpool na temporada
2014/2015.

Gols marcados nos ultimos 5 jogos - Liverpool 2014/2015
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Ainda pode-se acrescentar o campo referente a diferenga em dias do jogo em
questao para o ultimo jogo, assim criando uma variavel para o mandante e uma para o
visitante. A intencdo é captar o fator de cansaco, pois uma partida disputada apés um
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curto periodo de descanso pode afetar o rendimento dos atletas, a tornando uma variavel
interessante a ser adicionada ao modelo de entradas.

Outro fator interessante a se considerar é a performance dos setores defensivos
e ofensivos quando comparados aos outros times da liga. Para isso, um rank pode ser
utilizado para captar a influéncia dos setores em relagdo a todas as equipes do campeonato.

Finalizando, o valor das odds da Bet365 também pode ser utilizado, pois fornece
uma dimensao entre a diferenca de qualidade das equipes. A Bet365 € uma das maiores
casas de apostas do mundo, portanto sua analise sobre a qualidade das equipes tem um
valor subjetivo interessante a ser agregado.

Combinando todas as ideias previamente descritas temos um modelo de entradas
descrito pela Figura 11, onde o prefixo A significa mandante, a significa visitante, g global,
[ local e ¢ significa somente os jogos daquela equipe sob a mesma condi¢gdo que 0 jogo
em questao, mandante ou visitante. O x significa todas as combinag¢des possiveis para 0s
prefixos: hg,hgc,hl,hlc,ag,agc,al,alc.

Figura 11 — Modelo de entradas proposto neste estudo.
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4.1.1 Base de Dados

Tanto para o Modelo Primario e Modelo Proposto de dados o processo de tratamento
e separacao em treino, validacao, teste e avaliagdo seguiram as mesmas premissas. Para
cada temporada, os cinco primeiros jogos de cada equipe ndo sao jogos que entram como
exemplos para a base de dados. Logo, eles ndo sao jogos que entrardo como referéncia
para os algoritmos.

Os dados de teste sao utilizados para definir a performance dos algoritmos em
relacdo a métrica F1-score. Com essa definicdo, as comparacoes de performance sao feitas
utilizando os dados de teste. Ja os dados de avaliagao sao utilizados justamente para medir
a performance do Melhor Modelo Individual- (MMI) aplicado a dados que n&ao foram usados
em nenhuma etapa do processo de definicdo do MMI.

A base de dados consiste em 8 temporadas consecutivas, 2008/2009 ... 2015/2016,
das 7 principais ligas europeias: Inglesa, Francesa, Alema, Italiana, Holandesa, Portuguesa
e Espanhola.

As 5 primeiras temporadas sdo separadas como treinamento. A sexta temporada €
utilizada como validagdo para os modelos. A sétima é utilizada como teste. Ja a oitava, a de
avaliacao, € utilizada para mensurar a acuracia do Melhor Modelo Individual (MMI) e sua
possivel rentabilidade.

A Tabela 1 apresenta a distribuicao de classes nos dados utilizados no treinamento,

validacao, teste e desempenho.

Tabela 1 — Tabela com a distribuicdo de ocorréncia de cada classe nos dados de treino,
validacao, teste e avaliagao.

Dado Percentual de Distribui¢cao
Mandante | Empate | Visitante
Treino 47.16% | 25.35% | 27.49%
Validagdo | 46.49% | 23.95% | 29.56%
Teste 45.59% | 25.36% | 29.05%
Avaliagéo | 44.57% | 25.54% | 29.89%

4.1.2 Classificacao e Regressao

Para os algoritmos cuja tarefa for de classificacao eles objetivam classificar um jogo
em vitoéria do mandante, empate ou vitdria do visitante.

Os algoritmos que tem como tarefa a regressao precisam um valor referéncia. Para
isso, foi criado uma variavel que serve de valor referéncia, Y., para os algoritmos cuja
tarefa é de regressao. Essa variavel alvo € dada pela Equacao (29).

Y,eq = GolsMandante — GolsVisitante (29)
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Como Y,., é a diferenga de gols, os modelos de regressao retornam também em sua
saida uma diferenca de gol esperada para a partida. Portanto, precisa-se de uma funcéo
que converte a diferenga de gols em classes: vitéria do mandante, empate e vitéria do
visitante.

Vitoria Mandante, se x > K
Classifica(z,K) = { Empate, se — K <z < K (30)
Vitoria Visitante, se v < —K

Na Equacao (30) o valor de x € referente a saida dos algoritmos de Aprendizado de
Maquina e o valor K refere-se a um parametro que define uma margem de seguranga no
saldo de gols para definir uma classe.

Para exemplificar, utilizou-se K = 0. Nesse caso, um jogo seria classificado como
empate se a saida do modelo dissesse exatamente que o resultado do Y., predito fosse 0.
Se a saida Y/, predita for maior que 0 seria vitria do mandante e se fosse menor que 0
seria vitéria do visitante. Portanto, quando se treina um modelo de regressao para predicao
de jogos de futebol, deve-se sintonizar o melhor valor de K. Neste trabalho, os valores de
K variaram entre 0.25,0.5,0.75 e 1.

Para as tarefas de Classificacdo serao utilizados os algoritmos: Naive Bayes, Re-
gressao Logistica, KNN, Random Forest (RF) e Gradient Boosting,(GB). Ja para as tarefas
de Regressao serao utilizados os algoritmos: Random Forest - (RF) e Gradient Boosting -
(GB), Regressao Linear e KNN.



30

5 Avaliacao Experimental

Neste estudo sera utilizado os algoritmos de Aprendizado de Maquina para classifi-
cacao: Regressao Logistica (LogReg), Naive Bayes (NB), Random Forest (RF), Gradient
Boosting (GB) e KNN. Para cada algoritmo um processo de sintonia dos parametros é reali-
zada. Executa-se cada algoritmo uma vez para cada combinagao possivel dos parametros
sujeito a variacao. Utiliza-se a base de dados de validagao para selecao do conjunto de
parametros que maximizem o desempenho de cada algoritmo. Os melhores algoritmos,
com o seu conjunto de parametros definidos na etapa anterior, sdo entdo levados para o
teste. Os resultados apresentados neste capitulo sao referentes ao desempenho na etapa
de teste. O Quadro 2 enumera os parametros que serdo validados na etapa de sintonia.
Se o algoritmo também se aplica a regressao, os parametros que devem ser sintonizados
seguem os mesmos. Ja o Quadro 3 demonstra quais algoritmos utilizados neste trabalho
sao estocasticos e quais nao sao.

Quadro 2 — Quadro para sintonia de parametros de cada algoritmo

Algoritmo Parametros

Algoritmo de minimizagdo: 'newton-cg’,'sag’, liblinear’ e ’Ibfgs’
C=0.001,0.01,0.1,1,10, 100 e 1000

RF Estimadores: 100 a 1000, variando de 50 em 50.

Estimadores: 100 a 1000, variando de 50 em 50.

LogReg

GB Taxa de Aprendizado: 0.0001, 0.001, 0.01 e 0.1
KNN N. Vizinhos: 1 até 100, variando de 2 em 2

Métodos para calculo dos vizinhos: ball_tree, kd_tree e forgca bruta.
NB Nenhum.

Quadro 3 — Quadro que apresenta quais algoritmos utilizados nesse estudo sdo estocasti-

COoS.
Algoritmo | Estocéstico

ReglLog Sim

RegLin Nao

RF Sim

GB Sim

KNN Nao

NB Nao

Os experimentos realizados para este estudo foram feitos na linguagem python
utilizando as bibliotecas pandas e scikit-learn. O computador possui um processador Intel
i3-4170 3.70GHz com 8GB de memdéria RAM, placa de video GeForce GTX 750TI e SSD
120GB.
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Para evitar dependéncia temporal entre os dados de treino e teste é selecionado,
dentro das 8 temporadas disponiveis, numeradas de 0 a 7 em ordem cronolégica, as ligas 0
a 4 sdo utilizadas para o treinamento, 5 para validagao e as temporadas 6 e 7 para teste,
sendo que a temporada 6 foi utilizada como dado de teste nos experimentos que definem
os melhores modelos e a temporada 7 para o experimento de andlise do rendimento do
modelo.

As 5 primeiras rodadas de cada temporada para cada liga sdo deixadas de fora da
base de dados, pois € uma fase onde acredita-se que a aleatoriedade é mais exacerbada
devido a atletas fora de forma, nivel baixo de entrosamento e ainda auséncia ou pouca
quantidade de dados prévios para formacao das features do modelo proposto.

5.1 Classificacao

Levando-se em consideracgéo a tarefa de classificacao, foi utilizada para avaliar a
performance dos algoritmos a métrica F1-score. Foram selecionadas 15 sementes (1 até 15)
e para cada modelo foram feitas 15 execucbes de cada algoritmo, uma para cada semente.

Todos os diagramas de caixas apresentados nas subsecoes futuras tem um nivel de
significancia de 5%. No diagrama de caixa, quando nao existe intersecado entre as caixas,
pode-se dizer que existe uma diferenca entre os conjuntos de dados observados para os
grupos analisados.

5.1.1 Modelo Primario

Para o Modelo Primario, que consiste em valores de entradas puros, sem nenhuma
modificagdo. Ele consiste no id do time mandante, id do time visitante, id do campeonato,
temporada, rodada e as odds da Bet365 B365H, B365D e B365A.

A Figura 12 é o diagrama de caixa da execugao dos algoritmos utilizando o Modelo
Primario. Como pode-se observar, o algoritmo com o melhor desempenho utilizando este
modelo foi 0 GB, pois apresentou o maior valor referente ao F1 Score e sua caixa ndo tem
intersegdo com nenhuma outra.

5.1.2 Modelo Primario usando PCA

O outro modelo possivel é utilizar técnicas de redugao de dimensédo do modelo de
entrada. A Figura 13 apresenta as execugdes dos algoritmos utilizando a técnica de reducao
PCA no Modelo Primario.

A Figura 13 deixa claro que o algoritmo KNN tem melhor desempenho para esse
tipo de modelo de dados, pois apresentou o maior valor referente ao F1 Score.
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Figura 12 — Diagrama de caixa da execugao dos algoritmos utilizando o Modelo Primario
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Figura 13 — Diagrama de caixa da execuc¢ao dos algoritmos utilizando o Modelo Primario
com reducédo de dimensédo PCA
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5.1.3 Modelo Primario usando LDA

A outra forma de reducédo de dimenséao é utilizando a técnica LDA. A Figura 14
apresenta as execugdes dos algoritmos com redugédo LDA no Modelo Primario de dado.
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Figura 14 — Diagrama de caixa da execug¢éo dos algoritmos utilizando o Modelo Primario
com reducédo de dimenséo LDA
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E visivel que o modelo NB foi o de melhor desempenho para este modelo de dados
com a tarefa de classificagéo.

5.1.4 Modelo Proposto

O Modelo Proposto de entrada, explicado no Capitulo 4 e ilustrado na Figura 11,
tem o desempenho dos algoritmos ilustrados através da Figura 15.

Figura 15 — Diagrama de caixa da execuc¢ao dos algoritmos utilizando o Modelo Proposto
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Analisando a Figura 15 pode-se verificar que o algoritmo NB apresentou melhor
desempenho.
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5.1.5 Modelo Proposto usando PCA

Utilizando-se a técnica de reducao PCA no Modelo Proposto obteve-se o desempe-
nho exemplificado na Figura 16.

Figura 16 — Diagrama de caixa da execugao dos algoritmos utilizando o Modelo Proposto
com reducao de dimensao PCA
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E facil perceber que o algoritmo KNN & o que obteve o melhor desempenho em
relacdo a métrica F1.

5.1.6 Modelo Proposto usando LDA

Também pode-se utilizar a técnica de reducao LDA no Modelo Proposto. A Figura 17
demonstra os resultados colhidos depois da execugao dos algoritmos.

O algoritmo KNN foi que apresentou melhor performance para este tipo de modelo
de dados.

5.1.7 Comparagao de Algoritmos e Modelos

Para cada tipo de modelo, existem pelo menos um algoritmo que apresenta melhor
desempenho. O Quadro 4 apresenta todos os melhores algoritmos para cada tipo de
modelo.

Primeiramente, a Figura 18 apresenta o diagrama de caixa do conjunto modelo
algoritmo. Cada caixa representa o desempenho do melhor algoritmo submetido a um
modelo de dados.

A Figura 18 deixa claro que o conjunto Modelo Proposto com LDA e algoritmo KNN
apresentam melhor desempenho dentro de todos os modelos e algoritmos cuja tarefa é
classificacao apresentados nessa secao.
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Figura 17 — Diagrama de caixa da execugao dos algoritmos utilizando o Modelo Proposto
com reducédo de dimenséo LDA
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Quadro 4 — Quadro com os melhores algoritmos para cada tipo de modelo e um cédigo de
identificagdo para o conjunto modelo algoritmo.

Modelo Algoritmo

Primario GB
Primario PCA KNN
Primario LDA NB

Proposto NB
Proposto PCA KNN
Proposto LDA KNN

5.2 Regressao

Levando-se em consideragao a tarefa de regressao, utilizamos para avaliar a perfor-
mance dos algoritmos a métrica F71-score. Foram selecionados 15 sementes (1 até 15) e
para cada modelo foram feitas 15 execug¢des de cada algoritmo, uma para cada semente.

Como exemplificado na secao 4.1.2, temos que levar em consideragao o valor de
ajuste K, pois 0 modelo de regressao tem como referéncia o saldo de gols da partida. Este
valor K estabelece um limite para a classificagcdao do jogo em vitéria do mandante, vitéria do
visitante e empate. Portanto, para os conjuntos de modelo de dados e algoritmo, o valor de
k foi sintonizado.

Todos os diagramas de caixas apresentados nas subsecoes futuras tem um nivel de
significancia de 5%.
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Figura 18 — Diagrama de caixa da execugao dos algoritmos com melhor desempenho nos
modelos de dados apresentados.
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Figura 19 — Diagrama de caixa da execugéo dos algoritmos utilizando o Modelo Primario
com K variando para o algoritmo GB.
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5.2.1 Modelo Primario
5.2.1.1 Gradient Boosting

A Figura 19 é o diagrama de caixa da execu¢do do algoritmo GB utilizando o Modelo
Primario com a tarefa de regressdo e com K variando. Como pode-se observar, o melhor
valor de K foi 0.25.
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5.2.1.2 KNN

Figura 20 — Diagrama de caixa da execugao dos algoritmos utilizando o Modelo Primario
com K variando para o algoritmo KNN.
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A Figura 20 é o diagrama de caixa da execugao do algoritmo KNN utilizando o
Modelo Primé&rio com a tarefa de regresséo e com K variando. Como pode-se observar, o
melhor valor de K foi 0.25.

5.2.1.3 Regressao Linear

Figura 21 — Diagrama de caixa da execucgao dos algoritmos utilizando o Modelo Primario
com K variando para o algoritmo Regressao Linear.
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A Figura 21 é o diagrama de caixa da execucgao do algoritmo RegLin utilizando o
Modelo Primario com a tarefa de regressao e com K variando. Como pode-se observar, o
melhor valor de K foi 0.25.
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5.2.1.4 Random Forest

Figura 22 — Diagrama de caixa da execuc¢ao dos algoritmos utilizando o Modelo Primario
com K variando para o algoritmo RF.
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A Figura 22 é o diagrama de caixa da execug¢ao do algoritmo RF utilizando o Modelo
Primario com a tarefa de regressao e com K variando. Como pode-se visualizar, existe uma
indecisao a respeito dos valores de K iguais a 0.25 e 0.5. A Figura 23 demonstra o teste
de Tukey com a finalidade de verificar se ha uma diferenca significativa estatistica entre os
modelos apresentados.

Figura 23 — Teste de Tukey para o Modelo Priméario com K variando para o algoritmo de RF.
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Como pode-se observar, nao pode-se dizer estatisticamente que existe um valor de
K melhor entre 0.25 e 0.5.
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5.2.1.5 Melhor Algoritmo com K variando

Figura 24 — Diagrama de caixa da execug¢éo dos algoritmos utilizando o Modelo Primario
com K variando para o algoritmo RF.
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A Figura 24 ¢é o diagrama de caixa da execuc¢ao dos algoritmos utilizando o Modelo
Primario com a tarefa de regresséo e com K variando. E dificil observar graficamente se ha
ou nao uma intersecao entre as caixas do "GB 0.25"e do "RF 0.25"e "RF 0.5". Para que
nao paire uma duvida, o teste de Tukey foi realizado. A Figura 25 demonstra o resultado do
teste graficamente.

Figura 25 — Teste de Tukey para os melhores algoritmos no Modelo Primario com K variando
na tarefa de regressao.
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Como pode-se observar, o algoritmo GB com K igual a 0.25 apresentou melhor
performance para o Modelo Proposto.
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5.2.2 Modelo Primario com PCA

5.2.2.1 Gradient Boosting

Figura 26 — Diagrama de caixa da execugéo dos algoritmos utilizando o Modelo Primario

PCA com K variando para o algoritmo GB.
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A Figura 26 € o diagrama de caixa da execucao do algoritmo GB utilizando o Modelo
Primario com a tarefa de regressao e com K variando. Como pode-se observar, o0 melhor

valor de K foi 0.25.

5.2.2.2 KNN

Figura 27 — Diagrama de caixa da execugéo dos algoritmos utilizando o Modelo Primario
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A Figura 27 é o diagrama de caixa da execucao do algoritmo KNN utilizando o
Modelo Primario com a tarefa de regressao e com K variando. Como pode-se observar, o
melhor valor de K foi 0.25.

5.2.2.3 Regresséao Linear

Figura 28 — Diagrama de caixa da execucgao dos algoritmos utilizando o Modelo Primario
PCA com K variando para o algoritmo Regressao Linear.
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A Figura 28 € o diagrama de caixa da execuc¢ao do algoritmo RegLin utilizando o
Modelo Priméario com a tarefa de regresséo e com K variando. Como pode-se observar, o
melhor valor de K foi 0.25.
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5.2.2.4 Random Forest

Figura 29 — Diagrama de caixa da execugao dos algoritmos utilizando o Modelo Primario
PCA com K variando para o algoritmo RF.
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A Figura 29 € o diagrama de caixa da execug¢ao do algoritmo RF utilizando o Modelo
Priméario com a tarefa de regressao e com K variando. Como pode-se observar, um valor
de K igual a 0.25 apresenta maior valor de métrica.

5.2.2.5 Melhor Algoritmo com K variando

Figura 30 — Diagrama de caixa da execuc¢ao dos algoritmos utilizando o Modelo Primario
PCA com K variando para o algoritmo RF.
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A Figura 30 € o diagrama de caixa da execug¢ao dos algoritmos utilizando o Modelo
Primario com PCA cuja a tarefa dos algoritmos era de regressao e com K variando. O
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algoritmo KNN com K igual a 0.25 apresentou melhor desempenho em relagéo a metrica
F1-score.

5.2.3 Modelo Primario com LDA

5.2.3.1 Gradient Boosting

Figura 31 — Diagrama de caixa da execugéo dos algoritmos utilizando o Modelo Primario
LDA com K variando para o algoritmo GB.
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A Figura 31 € o diagrama de caixa da execucao do algoritmo GB utilizando o Modelo
Primario com LDA cuja tarefa é regressao e com K variando. Como pode-se observar, o
melhor valor de K foi 0.25.
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5.2.3.2 KNN

Figura 32 — Diagrama de caixa da execugao dos algoritmos utilizando o Modelo Primario
LDA com K variando para o algoritmo KNN.
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A Figura 32 é o diagrama de caixa da execucao do algoritmo KNN utilizando o
Modelo Primario com LDA cuja tarefa é regressdo e com K variando. Como pode-se
observar, o melhor valor de K foi 0.25.

5.2.3.3 Regresséao Linear

Figura 33 — Diagrama de caixa da execucgao dos algoritmos utilizando o Modelo Primario
LDA com K variando para o algoritmo Regresséao Linear.
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A Figura 33 é o diagrama de caixa da execuc¢ao do algoritmo RegLin utilizando
o Modelo Primario com LDA cuja tarefa é regressao e com K variando. Como pode-se
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observar, o melhor valor de K foi 0.25.

5.2.3.4 Random Forest

Figura 34 — Diagrama de caixa da execuc¢ao dos algoritmos utilizando o Modelo Primario

LDA com K variando para o algoritmo RF.
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A Figura 34 é o diagrama de caixa da execuc¢ao do algoritmo RF utilizando o Modelo
Primario com LDA cuja tarefa € regressao e com K variando. Como néo intersec¢ao das
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caixas,o melhor valor de K é 0.25.

5.2.3.5 Melhor Algoritmo com K variando

Figura 35 — Diagrama de caixa da execugéo dos melhores algoritmos utilizando o Modelo

Primario LDA com K variando.
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A Figura 35 é o diagrama de caixa da execugao dos melhores algoritmos utilizando
o Modelo Primério LDA com a tarefa de regresséo e com K variando. A avaliagdo gréfica se
ha ou ndo uma intersegao entre as caixas do “GB 0.25” e do “RF 0.25” é complicada. Para
que nao exista duvidas, o teste de Tukey foi realizado. A Figura 36 demonstra o resultado

do teste graficamente.

Figura 36 — Teste de Tukey para os melhores algoritmos no Modelo Primério com LDA e K
variando na tarefa de regressao.
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Como pode-se observar, o algoritmo RF com K igual a 0.25 apresentou melhor
performance para o Modelo Primario com LDA.
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5.2.4 Modelo Proposto

5.2.4.1 Gradient Boosting

Figura 37 — Diagrama de caixa da execug¢ao dos algoritmos utilizando o Modelo Proposto

com K variando para o algoritmo GB.
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A Figura 37 € o diagrama de caixa da execuc¢ao do algoritmo GB utilizando o Modelo
Proposto com a tarefa de regressado e com K variando. Como pode-se observar, o0 melhor

valor de K foi 0.25.

5.2.4.2 KNN

Figura 38 — Diagrama de caixa da execug¢ao dos algoritmos utilizando o Modelo Proposto
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A Figura 38 é o diagrama de caixa da execucao do algoritmo KNN utilizando o
Modelo Proposto com a tarefa de regressédo e com K variando. Como pode-se observar, 0
melhor valor de K foi 0.25.

5.2.4.3 Regresséao Linear

Figura 39 — Diagrama de caixa da execucao dos algoritmos utilizando o Modelo Proposto
com K variando para o algoritmo Regressao Linear.
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A Figura 39 é o diagrama de caixa da execugao do algoritmo RegLin utilizando o
Modelo Proposto com a tarefa de regressédo e com K variando. Como pode-se observar, o
melhor valor de K foi 0.25.

5.2.4.4 Random Forest

A Figura 40 € o diagrama de caixa da execug¢ao do algoritmo RF utilizando o Modelo
Proposto com a tarefa de regressao e com K variando. Como pode-se observar, o valor de
K iguais a 0.25 apresentou melhor métrica.

5.2.4.5 Melhor Algoritmo com K variando

A Figura 41 é o diagrama de caixa da execugao dos algoritmos utilizando o Modelo
Proposto com a tarefa de regressao e com K variando.

Como pode-se observar, o algoritmo GB com K igual a 0.25 apresentou melhor
performance para o Modelo Proposto.
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Figura 40 — Diagrama de caixa da execugao dos algoritmos utilizando o Modelo Proposto
com K variando para o algoritmo RF.
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Figura 41 — Diagrama de caixa da execucao dos algoritmos utilizando o Modelo Proposto
com K variando para o algoritmo RF.
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5.2.5 Modelo Proposto com PCA

5.2.5.1 Gradient Boosting

Figura 42 — Diagrama de caixa da execug¢ao dos algoritmos utilizando o Modelo Proposto

PCA com K variando para o algoritmo GB.
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A Figura 42 é o diagrama de caixa da execuc¢ao do algoritmo GB utilizando o Modelo
Proposto com a tarefa de regressado e com K variando. Como pode-se observar, o0 melhor

valor de K foi 0.25.

5.25.2 KNN

Figura 43 — Diagrama de caixa da execug¢ao dos algoritmos utilizando o Modelo Proposto
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A Figura 43 é o diagrama de caixa da execucao do algoritmo KNN utilizando o
Modelo Proposto com a tarefa de regressédo e com K variando. Como pode-se observar, 0
melhor valor de K foi 0.25.

5.2.5.3 Regresséao Linear

Figura 44 — Diagrama de caixa da execucao dos algoritmos utilizando o Modelo Proposto
PCA com K variando para o algoritmo Regressao Linear.
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A Figura 44 ¢é o diagrama de caixa da execuc¢ao do algoritmo RegLin utilizando o
Modelo Proposto com a tarefa de regressdo e com K variando. Como pode-se observar, o
melhor valor de K foi 0.25.
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5.2.5.4 Random Forest

Figura 45 — Diagrama de caixa da execug¢ao dos algoritmos utilizando o Modelo Proposto
PCA com K variando para o algoritmo RF.
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A Figura 45 é o diagrama de caixa da execugao do algoritmo RF utilizando o Modelo
Proposto com a tarefa de regressao e com K variando. Como pode-se observar, existe uma
indecisao a respeito dos valores de K iguais a 0.25 e 0.75.

5.2.5.5 Melhor Modelo com K variando

Figura 46 — Diagrama de caixa da execug¢éao dos algoritmos utilizando o Modelo Proposto
PCA com K variando para o algoritmo RF.
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A Figura 46 € o diagrama de caixa da execug¢ao dos algoritmos utilizando o Modelo
Proposto com a tarefa de regressao e com K variando. O algoritmo KNN com K igual a
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0.25 apresentou melhor desempenho em relacao a metrica F1-score.

5.2.6 Modelo Proposto com LDA

5.2.6.1 Gradient Boosting

Figura 47 — Diagrama de caixa da execucao dos algoritmos utilizando o Modelo Proposto
LDA com K variando para o algoritmo GB.
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A Figura 47 é o diagrama de caixa da execucao do algoritmo GB utilizando o Modelo
Proposto com a tarefa de regressédo e com K variando. Como pode-se observar, o0 melhor
valor de K foi 0.25.

5.2.6.2 KNN

Figura 48 — Diagrama de caixa da execucao dos algoritmos utilizando o Modelo Proposto
LDA com K variando para o algoritmo KNN.
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A Figura 48 é o diagrama de caixa da execucao do algoritmo KNN utilizando o
Modelo Proposto com a tarefa de regressédo e com K variando. Como pode-se observar, 0
melhor valor de K foi 0.25.

5.2.6.3 Regresséao Linear

Figura 49 — Diagrama de caixa da execucao dos algoritmos utilizando o Modelo Proposto
LDA com K variando para o algoritmo Regresséao Linear.
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A Figura 49 é o diagrama de caixa da execuc¢ao do algoritmo RegLin utilizando o
Modelo Proposto com a tarefa de regressdo e com K variando. Como pode-se observar, o
melhor valor de K foi 0.25.
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5.2.6.4 Random Forest

Figura 50 — Diagrama de caixa da execucao dos algoritmos utilizando o Modelo Proposto
LDA com K variando para o algoritmo RF.
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A Figura 50 é o diagrama de caixa da execug¢ao do algoritmo RF utilizando o Modelo
Proposto com a tarefa de regressao e com K variando. Como pode-se observar, existe uma
indecisao a respeito dos valores de K iguais a 0.25 e 0.75.

Figura 51 — Teste de Tukey para os algoritmos de RF no Modelo Proposto com LDA e K
variando na tarefa de regressao.
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A Figura 51 demonstra que o o melhor valor de K para o algoritmo RF com Modelo
Proposto com LDA é de 0.25
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5.2.6.5 Melhor Algoritmo com K variando

Figura 52 — Diagrama de caixa da execuc&o dos melhores algoritmos utilizando o Modelo
Proposto LDA com K variando.
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A Figura 52 é o diagrama de caixa da execugao dos algoritmos utilizando o Modelo
Proposto LDA com a tarefa de regressédo e com K variando. A avaliagao grafica é clara e
demonstra que o algoritmo RF com K igual a 0.25 representa o melhor algoritmo para o
Modelo Proposto com LDA .

5.2.7 Comparacgéo de Algoritmos e Modelos

Para cada tipo de modelo, existe pelo menos um algoritmo que apresenta melhor
desempenho. O Quadro 4 apresenta todos os melhores algoritmos para cada tipo de
modelo.

Quadro 5 — Quadro com os melhores algoritmos para cada tipo de modelo e um cédigo de
identificacado para o conjunto modelo algoritmo.

Modelo Algoritmo

Primario GB 0.25
Primario PCA | KNN 0.25
Primario LDA | RF 0.25

Proposto GB 0.25
Proposto PCA | KNN 0.25
Proposto LDA | RF 0.25

Primeiramente, a Figura 53 apresenta o diagrama de caixa do conjunto modelo
algoritmo. Cada caixa representa o desempenho do melhor algoritmo submetido a um
modelo de dados.
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Figura 53 — Diagrama de caixa da execugao dos algoritmos com melhor desempenho nos
modelos de dados apresentados.
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A Figura 53 nao deixa claro o algoritmo que apresenta melhor desempenho, cuja
tarefa é regressao, apresentados nessa sec¢ao. Portanto, um teste de Tukey foi realizado
para verificar se existe uma diferenga significativa entre os algoritmos.

Figura 54 — Teste de Tukey para os algoritmos de RF no Modelo Proposto com LDA e K
variando na tarefa de regressao.
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A Figura 54 demonstra que o o0 melhor algoritmo para regressao é o algoritmo GB
que usa o Modelo Proposto como base de dados com um K igual a 0.25.

5.3 Classificagao vs Regresséao

Nas secOes anteriores foi demonstrado o comportamento dos algoritmos nos mo-
delos de dados distintos para ambas as tarefas: classificacao e regressao. Analisando os
valores da métrica F1-score obtidas tem-se uma noc¢ao de qual € a melhor tarefa para
os preditores. Para facilitar, a Figura 55 apresenta, através de um diagrama de caixa, 0s
melhores modelos para cada tarefa lado a lado para que uma analise possa ser feita.

Figura 55 — Diagrama de caixa da execuc¢ao dos algoritmos com melhor desempenho nos
modelos de dados apresentados.
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Como pode-se observar, a tarefa de regressao apresentou melhor desempenho
em relacdo a métrica F1-score, portanto o algoritmo GB aplicado a tarefa de regressao
com K igual a 0.25 submetido ao Modelo Proposto sera denominado agora Melhor Modelo
Individual (MMI). Este modelo apresentou uma métrica F1-score de 0.509.

Pode-se também observar que os algoritmos de regressao, GB e RF, com K variando
apresentaram um comportamento melhor em relagéo a métrica F1-score do que os modelos
com tarefa de classificacao direta.
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6 Analise e Discussao dos Resultados

Como ja foi explanado anteriormente neste trabalho na secédo de Capitulo 2 a
tarefa de predicado em jogos de futebol € muito ardua. Para obter uma melhor nogao de
desempenho dos modelos em relacdo a qualidade das predigdes, utilizou-se a métrica
F1-score. Entretanto, como o objetivo final da utilizagdo dos modelos é classificar qual
o resultado do jogo entre vitéria do mandante, empate ou vitéria do visitante a métrica
acuracia € de mais facil entendimento e facilita mensurar possiveis aplicabilidades. Ela nao
foi utilizada no processo de treinamento do modelo pois o problema é muito suscetivel a
aleatoriedade e acuracia ndo nos diz sobre a qualidade da predi¢cao em relagado a relevancia
da predicao.

Partindo de modelos classificadores simples podemos ter um que sempre ira predizer
a classe de maior ocorréncia nos dados treino. Como demonstrado na Tabela 1, este modelo
sempre ira predizer vitéria do mandante. S6 este fato nos daria uma acuracia de 45.59% e
uma métrica F1-score de 0.286, utilizando os dados de teste.

Um modelo, doravante denominado Modelo Ingénuo, que sempre classifica o re-
sultado levando em consideracgao o favorito a vencer a partida, sendo o favorito definido
pelo premio pago por aposta da Bet365, apresenta uma acuracia de 54.16% e uma métrica
F1-score 0.463.

Levando em consideragdo humanos, encontra-se na literatura poucos registros de
medicao de performance na classificacao de uma partida de futebol. Pettersson e Nyquist
(2017) fizeram dois levantamentos acerca da acuracia dos humanos ao predizer resultados
de jogos de futebol. O primeiro diz respeito a uma competicdo entre jornais suecos. Eles
fazem predi¢des sobre os jogos do campeonato sueco, rodada a rodada. A Tabela 2 feita
por Pettersson e Nyquist (2017) demonstra a acuracia para o ano de 2015.

Pettersson e Nyquist (2017) também fizeram um levantamento sobre a acuracia de
usuarios no aplicativo Forza Football. Este permite que usuarios fagam predi¢coes sobre o
resultado do jogo. O Quadro 6 demonstra a taxa de acerto de fas de futebol em jogos entre
01/06/2015 e 01/04/2017, levando-se em consideracao a quantidade de predigdes feitas em
cada jogo.

Os ultimos dados apresentados nos paragrafos anteriores apresentam melhor o

contexto de avaliacao de métrica para o problema de predi¢ao de jogos de futebol.

O modelo MMI (Melhor Modelo Individual) apresentou uma acuracia de 52.78%
nos dados de teste e de 52.00% nos dados de avaliagdo. Comparando-se com a métrica
F1-score do MMI, 0.509 , em relagdo ao Modelo Ingénuo observa-se uma melhora de 9.99%.
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Tabela 2 — Competidores no desafio dos 10 jornais suecos em 2015 e suas respectivas

acuracias.
Jornal Acuracia
Sydsvenska dagladet | 46.75%
Expressen 46.60%
Aftonbladet 46.45%

Dala-Demokratin 46.45%
Borlange Tidning 45.86%

Vi Tippa 45.86%
TT 45.71%
Dagens Spel 45.56%

Skanska Dagbladet | 45.12%
Dagens Nyheter 43.05%

Fonte: Traduzido de Pettersson e Nyquist (2017)

Quadro 6 — Acuracia dos usuarios do Forza Football

Qnt. Usuarios | Total de Jogos | Acuracia
Qualquer 83963 47.49%
>100 40916 50.92%
>500 17490 52.57%
>1000 10520 54.34%
>5000 2858 59.13%
>10000 1215 59.50%
>20000 317 55.21%

Fonte: Traduzido e adaptado de Pettersson e Nyquist (2017)

Portanto, o MMI melhora um modelo baseado em especialistas das casas de apostas
numa métrica que leva em consideracao o desbalanceamento de classes e a qualidade da
predicdo, perdendo somente 2,16% em acuracia. Troca-se acuracia por melhor distribuicdo
dos acertos entre as classes.

6.1 Rentabilidade

Um estudo que também pode ser feito com MMI é se este modelo é lucrativo,
quando aplicado a apostas esportivas. Para tal, utilizou-se os dados de teste para estudar o
comportamento do modelo.

Neste estudo separou-se os jogos em que o MMI classificou como vitéria do man-
dante, empate e vitoria do visitante. Para cada classe de classificagao, foi medido a rentabi-
lidade do modelo aplicada nas apostas esportivas, fixando um capital inicial de R$1000,00
reais, arriscando sempre 5% do capital atual na aposta. Para definir um critério de quando
apostar ou nao, variou-se o valor do Prémio Pago Minimo (PPM) de entrada entre 1.1 e 2.1,
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variando de 0.05. Exemplificando um cenario em que o PPM esteja em 1.85 mas o prémio
pago pela casa de aposta seja menor, a aposta néo é feita. Caso o premio seja superior ao
PPM a aposta é efetuada.

Para a classe de jogos em que o MMI classificou como vitéria do mandante, variando
o valor do PPM de entrada, em nenhum cenario se tornou lucrativo. O mesmo foi verdade
para a classe de empate. Ja para a classe de vitéria do visitante obteve-se um cenario
interessante.

Para a vitoria do visitante, na maioria dos valores do PPM, o MMI se mostrou
lucrativo. Entretanto o melhor valor para PPM, que maximizou o lucro, foi 2.05. A Figura 56
apresenta o grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 2.05. Nele foram feitas um total de 96 apostas que retornaram um montante final total
de R$2361.80, resultando num lucro sobre o capital inicial de 136.18%. Os demais gréaficos
correspondentes aos outros PPM se encontram no Apéndice A.

Figura 56 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitoria do visitante com PPM
de 2.05 nos dados de Teste
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Um retorno sobre o capital nesse nivel em um periodo de tempo de 1 ano é algo
muito interessante. Portanto, testou-se o0 MMI com os dados de avaliagao, que o modelo
nunca os conheceu anteriormente.

A Figura 57 demonstra o comportamento do MMI com PPM de 2.05 quando aplicado
nos dados de avaliacdo. Ao final do periodo o montante resultante foi de R$1282.72,
resultando um lucro sobre o capital de 28,8%.

Nos dados de avaliacdo o retorno percentual caiu significativamente. Entretanto,
ainda assim o MMI se mostrou com uma boa lucratividade. A Tabela 3 demonstra um
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Figura 57 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 2.05 para os dados de Avaliagéao
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comparativo de rentabilidade da taxa SELIC, do CDI e do IBOV nos mesmos periodos em
que o MMI foi avaliado: 01 de agosto de 2015 até 31 de julho de 2016.

Tabela 3 — Ativos e suas taxas de rentabilidade no periodo de 01/08/2015 até 31/07/2016

Ativo Taxa
IBOV | 12.67%

CDI | 14.01%
SELIC | 14.03%
MMI 28.8%

Fonte: Taxas SELIC e CDI extraidas de Brasil (2018). Taxa IBOV extraida de Investing.com (2018)

Mesmo com a rentabilidade do MMI caindo nos dados de avaliagéo, o retorno obtido
foi maior que as principais taxas aplicadas no mercado no mesmo periodo. Com relagao
a grande diferenca de rentabilidade entre o teste e o dado de avaliacéo, a primeira coisa
que deve-se levar em consideragao é que rentabilidade passada nao garante rentabilidade
futura. Sabendo disso, olha-se os dados referentes ao MMI com PPM de 2.05 nos dados
de teste e de avaliacdo. Nos dados de teste o MMI obteve uma acuracia de 55.2% e um
prémio pago meédio em suas apostas de 2.19 num universo de 96 apostas. Ja para o dado
de avaliagdo o MMI obteve uma acuracia de 50.0% com prémio pago médio de 2.18 num
universo de 89 apostas.

A queda vista na acuracia, uma variacdo de 5%, é uma variagdo dentro de um
intervalo razoavel de possibilidade. Na Secao A.2 estdo todos os graficos do MMI com o
PPM variando nos mesmos moldes que foram utilizados para definir o valor de PPM que
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maximiza o lucro nos dados de teste, aplicados aos dados de avaliagéo. Neles consegue-se
observar que somente quando o valor do PPM é de 2.05 o modelo é lucrativo. Isso aumenta
a confianca de que o MMI com PPM de 2.05 € um modelo rentavel e de certa forma robusto.
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7 Conclusao

Este trabalho investigou a tarefa de predi¢cao de jogos de futebol fazendo um levan-
tamento do estado da arte. Levantado os algoritmos mais comuns, este trabalho prop6s
um modelo de dados primario para a tarefa de predicdo de jogos futebol. Também abor-
dou o problema de predicao de duas formas: classificacao e regressao. Para a tarefa de
classificacao foi utilizado LogReg, KNN, RF, GB e NB. Ja para a tarefa de regresséo foi
utilizado Regresséao Linear, KNN, RF e GB. Estes modelos foram aplicados as variagdes
dos modelos de dados para cada uma das tarefas designadas: classificagéo e regressao.

Foi mostrado que € possivel utilizar técnicas de Aprendizado de Maquinas no futebol
com uma abordagem pratica e util, uma vez que o modelo MMI demonstrou ser lucrativo
tanto na base de testes quanto na de avaliagao.

Devido a falta de trabalhos similares na literatura, os resultados apresentados neste
trabalho poderao servir como um incentivo para o desenvolvimento de futuras pesquisas.
Além disso, foi disponibilizado um modelo de dados gratuito e acessivel, e um estudo
de performance de algumas técnicas de Aprendizado de Maquinas, facilitando assim, a
aplicacéo e comparacao de novos modelos e novos algoritmos.

Além disso, estabeleceu-se uma relacdo entre a taxa de acerto dos seres humanos
e 0 desempenho dos algoritmos. Olhando por esse prisma, foi possivel verificar que os
algoritmos ndo ficam pra tras, tendo taxas de acerto no mesmo patamar de assertividade.
Um estudo comparativo sobre a assertividade de técnicas de Aprendizado de Maquina e
seres humanos pode ser feito no futuro.

Ao fim do trabalho pode-se concluir:

O melhor modelo de dados com seu respectivo algoritmo foi o Gradient Boosting

aplicado a tarefa de regressdo com K igual a 0.25 no Modelo Proposto. Este modelo

que fora denominado MMI (Melhor Modelo Individual), apresentou métrica F1-score

de 0.509 e uma acurécia de 52.78%;

e O MMI se mostrou robusto em relagao a lucratividade quando aplicado em apostas
esportivas, sempre que ele prediz vitoria do visitante e o prémio pago pela aposta
pelas casas de apostas é superior a 2.05;

e A tarefa de regressdao demonstrou ser mais adequada a predicao de jogos de futebol,
quando se leva em consideragao a métrica F1-score;

e Para os modelos sem utilizagcao de técnicas de redugao de dimensao os algoritmos de-
rivados do ensemble com arvore de decisao se sobressairam, tanto para classificacao
quanto regressao;

e Para os modelos de dados com reducao de dimensao, para a técnica PCA o algoritmo
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7.1

KNN foi o melhor considerando tanto o Modelo Primario quanto o Modelo Proposto,
para as duas tarefas.

Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros a partir deste trabalho pode-se:

Otimizar o processo de lucratividade do MMI. Nele estipulou-se que sempre fosse
apostado 5% do capital total em cada aposta executada. Um trabalho que otimize a
gestao de capital € interessante;

Aumentar a sensibilidade do valor de K nos modelos cuja tarefa € de regressao.
Neste trabalho variou-se entre 0, 0.25, 0.5, 0.75 e 1. Como visto no Quadro 5 todos os
valores de K para os melhores foram de 0.25. Entao, como trabalho futuro, aumentar
a sensibilidade e variar o valor de K entre 0 e 0.25;

Coletar mais dados e criar outros modelos de Aprendizado de Maquina que utilizem
também a saida do MMI para realizar predigoes;

Com mais dados, pode-se também incluir um estudo do comportamento de Redes
Neurais Artificiais nos modelos propostos;

Construir modelos que tenham como objetivo a predi¢do do nimeros de gols numa
partida de futebol, pois quanto mais modelos que gerariam caracteristicas sobre uma
partida mais facil num futuro vai ser a tarefa de predicao de jogos de futebol.

Um estudo comparativo sobre a assertividade do modelo baseado em aprendizado
de maquinas e especialistas em futebol.
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APENDICE A - Graficos de
rentabilidade do MMI classificando
vitoria do visitante

A.1 Graficos usando dados de Teste

Nesta secao se encontra os dados de rentabilidade provenientes dos experimentos
de rentabilidade do MMI quando classifica vitoria do visitante variando o valor do PPM para
os dados de Teste.

Figura 58 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 1.1 para os dados de Teste
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Figura 59 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 1.15 para os dados de Teste
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Figura 60 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 1.2 para os dados de Teste
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Figura 61 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 1.25 para os dados de Teste
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Figura 62 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 1.3 para os dados de Teste
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Figura 63 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 1.35 para os dados de Teste
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Figura 64 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 1.4 para os dados de Teste
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Figura 65 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 1.45 para os dados de Teste
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Figura 66 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 1.5 para os dados de Teste
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Figura 67 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 1.55 para os dados de Teste
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Figura 68 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitoria do visitante com PPM
de 1.6 para os dados de Teste

PMM:1.6

1600

1400

1200

Retorno Acumulado

1000

800

100 150 200 250 300
N.Apostas

=}
¥



APENDICE A. Gréficos de rentabilidade do MMI classificando vitéria do visitante 74

Figura 69 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 1.65 para os dados de Teste
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Figura 70 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 1.7 para os dados de Teste
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Figura 71 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitoria do visitante com PPM
de 1.75 para os dados de Teste
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Figura 72 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 1.8 para os dados de Teste
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Figura 73 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 1.85 para os dados de Teste
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Figura 74 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitoria do visitante com PPM
de 1.9 para os dados de Teste
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Figura 75 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 1.95 para os dados de Teste
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Figura 76 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 2.00 para os dados de Teste
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Figura 77 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 2.05 para os dados de Teste
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Figura 78 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 2.1 para os dados de Teste
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A.2 Gréaficos usando dados de Avaliacao

Nesta secao se encontra os dados de rentabilidade provenientes dos experimentos
de rentabilidade do MMI quando classifica vitdria do visitante variando o valor do PPM para
os dados de Avaliagéo.

Figura 79 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitoria do visitante com PPM
de 1.1 para os dados de Avaliagdo
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Figura 80 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 1.15 para os dados de Avaliagao
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Figura 81 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 1.2 para os dados de Avaliagao
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Figura 82 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitoria do visitante com PPM
de 1.25 para os dados de Avaliagéao
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Figura 83 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 1.3 para os dados de Avaliagao
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Figura 84 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 1.35 para os dados de Avaliagéao
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Figura 85 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitoria do visitante com PPM
de 1.4 para os dados de Avaliagao
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Figura 86 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitoria do visitante com PPM
de 1.45 para os dados de Avaliacéao
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Figura 87 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 1.5 para os dados de Avaliagéao
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Figura 88 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitoria do visitante com PPM
de 1.55 para os dados de Avaliagéao
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Figura 89 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 1.6 para os dados de Avaliagao
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Figura 90 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 1.65 para os dados de Avaliagéao
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Figura 91 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitoria do visitante com PPM
de 1.7 para os dados de Avaliagao
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Figura 92 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitoria do visitante com PPM
de 1.75 para os dados de Avaliacéao
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Figura 93 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 1.8 para os dados de Avaliagéao
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Figura 94 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitoria do visitante com PPM
de 1.85 para os dados de Avaliagao
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Figura 95 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitoria do visitante com PPM
de 1.9 para os dados de Avaliacéao
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Figura 96 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 1.95 para os dados de Avaliagéao
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Figura 97 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 2.00 para os dados de Avaliagao
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Figura 98 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitoria do visitante com PPM
de 2.05 para os dados de Avaliacéao
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Figura 99 — Grafico de rentabilidade do MMI quando classifica vitéria do visitante com PPM
de 2.1 para os dados de Avaliagéao
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