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Resumo

Nos ultimos anos, houveram diversos avancos tecnoldgicos que trouxeram inidmeras inovacoes
que provocaram diversas transformacdes nos mais diversos aspectos da humanidade. Na at-
ualidade, vive-se uma nova fase de revolugao tecnoldgica provocada pelo ganho tanto de ca-
pacidade de armazenar dados como também de transmiti-los e processa-los, o que faz possivel
obter informac®es valiosas que serdo cruciais no processo de tomada de decisdes nos mais di-
versos contextos e aspectos. Nao obstante, vivemos num mundo cada vez mais “data driven”,
ou seja, orientado aos dados, e quanto mais uma empresa, instituicdo ou individuo for orien-
tado aos dados em seu processo de tomada de decisao, maior serdao as suas probabilidades de
sucesso. Portanto, a procura por sistemas que sejam capazes de extrair "insights” dos dados
cada vez mais tem se tornado maior.

O mundo dos esportes também ndo poderia ficar de fora de toda essa revolucdo que atualmente
esta acontecendo, cada vez mais cresce a importancia tanto da coleta como processamento de
dados que podem gerar "“insights” que permitam a tomadas de decisdes que podem ser essenci-
ais nos mais diversos aspectos do esporte. Auxilio na tomada de decisdo num momento crucial
de um jogo, auxilio na elaboragdo de treinamentos que maximizem o maximo possivel o de-
sempenho de atletas e até mesmo prevenir lesdes, dentre outros.

Dentre as muitas possibilidades, uma é o uso de algoritmos de inteligéncia artificial para de-
terminacdo do melhor time numa partida de Basquete da NBB. A ideia principal é conseguir
avaliar o desempenho dos times que estdo se enfrentando numa partida através de uma de-
terminada janela de tempo avaliando a composi¢cdo dos jogadores em quadra, as variaveis
relacionadas a partida e a cada jogador individualmente além de extrair caracteristicas individ-
uais de cada jogador. Assim, consegue-se saber qual seria a composicao ideal de jogadores
dentre os disponiveis para que um time maximize as suas chances de vitdéria numa eventual
partida da NBB. Tal analise foi feita mais precisamente para o time de basquete do Flamengo.
Deste modo, o objetivo deste projeto foi a criacdo de um sistema que pudesse prever qual seria
a composicao de jogadores disponiveis do Flamengo que mais provavelmente se sairia contra
um time adversario e assim maximizasse as chances do Flamengo vencer uma partida.

Nesse interim, realizou-se um procedimento de andlise de dados para selecionar variaveis,
para fazer a clusterizacdo de jogadores, criacdo de variaveis e métricas que pudessem ser Uteis
na analise, e finalmente o desenvolvimento e treinamento de um sistema de aprendizado de
maquina que ird trabalhar para determinar qual é a melhor composicdao de jogadores que max-
imizara as chances de vitdéria. Ao longo do processo diversas linhas de analise foram testadas
e os procedimento serdo expostos de forma mais detalhadas a seguir.

Palavras-chave: Flamengo, NBB, Esportes, Basquete, redes neurais
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The use of neural networks to improve the performance of basketball teams in the
Brazilian national basketball league

Abstract

In recent years, there have been several technological advances that have brought numerous
innovations that have caused several transformations in the most diverse aspects of humanity.
Currently, we are experiencing a new phase of technological revolution caused by the gain in
the ability to store data as well as to transmit and process them, which makes it possible to
draw valuable conclusions that helped in the decision-making process in the most diverse con-
texts and aspects. The world of sports could not be left out of this revolution that is currently
taking place, the importance of both collecting and processing data that can generate insights
that allow decision-making that can be essential in the most diverse sports aspects. Assistance
in decision-making at a crucial moment in a game, assistance in the preparation of training
that maximizes athletes’s performance as much as possible and even injuries prevetion, among
others.

Among the many possibilities, one is the use of artificial intelligence algorithms to determine
the best team in an NBB (Brasilian League of Basketball) Basketball match. The main idea is to
be able to evaluate the performance of the teams that are facing each other in a match through
a time window evaluating the composition of the players on the court, analyze variables related
to the match and to each player individually and at the same time extract individual character-
istics of each player. Thus, it is possible to know what would be the ideal composition of players
among those available so that the team as a whole does better than the opponent in a match as
a whole. Such an analysis was made more precisely for the Flamengo basketball team, so the
objective was to create a system that could predict which would be the composition of available
Flamengo players that would be better against an opposing team.

In this manner, a data analysis procedure was carried out to select variables, to cluster players,
create variables and metrics that could be useful in the analysis, and finally the development and
training of two neural networks that will work together to determine what is the best composition
of players. Throughout the process, several lines of analysis were tested and the procedures
will be explained in more detail below.

Keywords: Flamengo, NBB, Basketball, Neural Networks, Sports



\‘ Projeto de Graduagao

DEPARTAMENTO
DE ENGENHARIA
ELETRICA

Sumario
1 Introducao 1
a Motivagao . . . . . e e e 1
b Objetivo . . . . . . e e e e e e e e 1
2 Apresentacao de conceitos chave e metodologias utilizadas 2
a Redes Neurais . . . . . . . . e e e e e e e e e 2
b O treinamentodeumredeneural. . . . . . . . . . . ... . . . o e 3
c K-nearest Neighborhood . . . . . . . . . . . . . . . . ... . . . e 5
d Apresentacdodo Dataset . . . . . . . . . . .. e 6
3 Desenvolvimento do sistema e apresentacao de seu funcionamento em sua ver-
sao final 7
a Método de selecdode varidaveis . . . . . . . . . . e e 7
b Desenvolimentodosistema . ... ... ... .. .. ... ... e 8
c Tratamentodosdados . . . . . . . . . . . i e e e e e 8
d Determinacao da topologia de rede neural utilizada . . . . . ... ... ....... 9
e Treinamentodosistema . .. ... . . . . ... ... e 9
1 Métodos de utilizacdo do dataset no treinamentodarede .. .. .. .. .. 10
4 Apresentacao de resultados 12
a Treinamento utilizando possesdebola . ... ... . ... ... ... ... . ..., 12
b  Treinamento utilizando segmentos de possesdebola . . . . . .. ... ... .... 13
c Treinamento utilizando blocos de possesdebola . ... ... ... ... ...... 13
5 Apresentacao de conclusoes e pespectiva de trabalhos futuros 17
6 Referéncias 18



\‘ Projeto de Graduagao

DEPARTAMENTO
DE ENGENHARIA
ELETRICA

Lista de figuras

Funcionamento de um neurdnio artificial . . . . .. .. .. ... .. ... ...... 2
Geracdo da entrada da funcdo de ativagcdo numa céluladarede . . . ... .. ... 2
Geracdo da saida numa célula da rede a partir da fungdo de ativagéo . . . . . . . . 2
Exemplodeumaredeneural . . . . . . . . . . e e e 3
Ilustragdo forward propagation . . . . . . . . . . . . . ... 3
Calculo Mean-Squared-Error . . . . . . . i i e e e e e e e e 3
Calculo gradiente dos pesos . . . . . . . . . i e e e e e 4
Calculo gradiente do vetor de pesos da camada j de uma rede neural . ... ... 4
Calculo atualizagdo de peso nacamadajdacélulai .. ... ... ... ....... 4
Ilustracdo algoritmo KNN . . . . . . . . . . . e e e e e 5
Calculo da distancia euclidiana . . . . . . . . . . . . . . .. .. e 5
Funcionamento algoritmo KNN . . . . . . . . . . . . . . . . e 5
Analise de distribuicdo home_result . . . . . . . v v v v i e e e e e e e e e 8
Calculo da normalizagdo Min-Max . . . . . . . . o i i i e e 9
Resultado treino por possedebola . . . . . . . . . . . . . ... ... 0. 12
Resultado treino por segmento de posse de bolaestagiol1 . . ... ... ... ... 13
Resultado treino com janelas utilizandoredeneural . . . . . . .. ... ... .... 13
10 Resultado treino com janelas utilizando KNN . . . . . . . ... ... ... ... ... 14
11 Resultado treino com janelasdoestagio2 . . . . . . . . . . v i i 14
12 Resultado avaliagdo das formacdes de time de casa que venceriam a partida ... 15
13 Distribuicdo de frequéncia de valores gerados pelo estagio 2 no treino . . . .. .. 15
14 Distribuicdo de frequéncia de valores gerados pelo estédgio2 noteste ... .. .. 16

OONOAOAUINDPROUTDRWWNNR -



\‘ Projeto de Graduagao
) DEE s

Lista de tabelas

1 Varidveisde entradadosistema . . . . .. .. ... ... ... .. .. o o . 7
2 Consideracao das entradas como possedebola . . ... ... ... ... ...... 10
3 Consideragdo das entradas como blocos de possesdebola. . . ... .. ... ... 10
4  Consideracao das entradas como segmentos de possesdebola . . ... ... ... 11

Vi



\‘ Projeto de Graduagao

\ DEPARTAMENTO
DE ENGENHARIA
1 ELETRICA

1 Introducgado

a Motivacao

A cada nova partida de Basquete, o técnico de um time tem como algumas de suas atribuigoes
determinar qual o melhor time para enfrentar um determinado adversario, a posicao dos jo-
gadores, assim como trabalhar possiveis jogadas considerando as caracteristicas de cada jo-
gador e realizar as devidas substituicdes considerando o contexto de um determinado momento
do jogo. Obviamente considerando a experiéncia do técnico, ele possui a habilidade de analisar
o time adversario em partidas anteriores e determinar quais jogadores irdo compor um bom
quinteto contra aquele time adversario. Durante a partida ele também é capaz de determinar
se ha a necessidade de uma mudanca para melhorar o time, caso seu desempenho ndo seja
satisfatério. Entretanto, por melhor que seja um técnico, ele ndo serad capaz de avaliar todas
as variaveis de um jogo, pois como qualquer ser humano, ele possui uma capacidade limitada
para a absorver o processar os dados, sendo assim, ele sera capaz de determinar um bom time,
mas nada garante que sera capaz de determinar o melhor time para todo e qualquer adversario
e toda e qualquer situacao de jogo, o que abre margem para erros a serem cometidos e que
podem comprometer a vitéria de sua equipe.

Ejustamente nesse contexto que surge a necessidade de algo que auxilie o técnico, algo que
seja capaz de processar uma massiva quantidade de dados, avaliar uma grande quantidade
de variaveis e assim determinar qual o melhor time contra um determinado adversario numa
determinada situacdo de jogo, € justamente ai que um modelo de aprendizado de maquina
pode ser aplicado para ajudar a determinar a melhor formacao de quinteto dado um adversario
e contexto.

b Objetivo

Esse trabalho possui os seguintes capitulos descritos abaixo:

No capitulo 1, foi apresentado a introdugdo a este projeto, suas motivacdes, objetivo e a orga-
nizacdo de todo o trabalho aqui desenvolvido.

No capitulo 2 descreve-se os conceitos chave para entender o funcionamento de todo o sistema
e faz-se uma apresentacdo do banco de dados utilizado para o desenvolvimento do projeto.
Neste capitulo aborda-se o conceito do que é uma rede neural, dos elementos associados a ela
e dinamica de funcionamento, conceitos relacionados a clusterizagao, apresentacdo sobre o que
€ analise exploratoria de variaveis, selecao de variaveis e engenharia de recursos (“Explanatory
Data Analysis”, “Variable Selection and feature engineering”) e faz-se uma breve apresentagao
do banco de dados utilizado no desenvolvimento deste projeto.

No capitulo 3 se apresenta todo o processo de desenvolvimento até se chegar no modelo atual,
isso inclui desde a selegdo das variaveis do banco de dados a serem utilizadas no treinamento
do sistema, os tratamentos nos dados utilizados, a determinacdao da estrutura do sistema, a
determinacdo da melhor topologia de rede e possiveis e finalmente as abordagens utilizadas na
hora de analisar e utiliza os dados para o treinamento do sistema.

| No capitulo 4 serdo apresentados os resultados finais para cada uma das linhas de analise uti-
lizadas. Para cada uma das abordagens sera feito uma analise de desempenho para que assim
por fim se determina aquela que melhor atendeu ao critério buscado, em especial na ultima
abordagem, apresentou-se a tentativa de utilizacdo do KNN como estagio 1, e a comparagao
dele com a topologia de rede neural utilizada.

Finalmente no capitulo 5 apresenta-se as conclusdes dos resultados obtidos, as dificuldades
que foram encontradas no processo, assim como a perspectiva de continuidade para trabalhos
futuros e por fim as consideracoes finais
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2 Apresentacao de conceitos chave e metodologias utilizadas

a Redes Neurais

Redes neurais constitui-se num algoritmo computacional que tenta emular o funcionamento do
cérebro humano. O cérebro humano é constituido de neurdnios(células) que se conectam e
interagem entre si. A depender de interagbes anteriores cada neur6nio tem uma espécie de
memoaria o que gera como resultado o aprendizado de todo o conjunto a partir das informacdes
recebidas e processadas recebidas por ele.

Analogicamente, é assim que funciona uma rede neural artificial:

Inputs  Weights Net input Activation
function function

output

&

Figura 1: Funcionamento de um neurdnio artificial

Acima tem-se ilustrado uma célula assim como também o modelo matematico de como essa
célula gera a saida a partir das entradas recebidas. As entradas sdao combinadas linearmente
por pesos, o resultado da soma é somado a um termo denominado bias, ao qual é responsavel
por determinar o limiar de ativacdao da célula, isto é, se ela vai gerar uma saida ndo nula ou
nao desprezivel. Por fim, o resultado dessa combinacdo é usado como entrada da funcdo de
ativacdo que finalmente gera o resultado final.

Matematicamente falando temos:

T = Z?Zla:i.wi + bias

Férmula 1: Geracdo da entrada da fungao de ativacdo numa célula da rede

output =y = F(x)

Féormula 2: Geragao da saida numa célula da rede a partir da fungao de ativacdo
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Desse modo uma rede neural nada mais € do que o conjunto dessas células trabalhando em
conjunto. Tais células sdo agrupadas em camadas subsequentes, e cada célula de uma camada
interage com as células da camada posterior até se gerar um vetor de saida desejada. Abaixo
tem-se o exemplo de uma rede neural com 4 entradas, 2 camadas escondidas e 2 saidas:
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Figura 2: Exemplo de uma rede neural

b O treinamento de um rede neural

Para que uma rede neural seja capaz de prever algo é necessario que ela seja previamente
treinada. Neste topico abordaremos como funciona o treinamento de uma rede neural.

Como qualquer algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado, uma rede neural é
treinada a partir de um “dataset”. Um conjunto de instancias desse “dataset” é utilizada para o
treinamento, parte dos atributos dessa instancia sdo as entradas da rede e outra parte séo as
saidas dessa rede. Com isso a primeira etapa de treinamento consiste na propagacdo das en-
tradas ao longo da rede até gerar a saida, a essa etapa chama-se de “foward propagation”:

O ON
v A
Input x Oi-— O N output y
A 7
o Ot O

Figura 3: Ilustracdao forward propagation

Comparando-se a saida gerada(i) com a saidas contidas no atributo da instancia, calcula-se uma
funcao erro, a mais comum utilizada nesse tipo de treinamento é a “Mean Squared erro”:

MSE = £37 1 (y; - 9;)

Férmula 3: Calculo Mean-Squared-Error
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A partir do erro calculado na funcdo de erro acima, prossegue-se ao procedimento de ajuste dos
pesos da rede (parametros da rede), pelo procedimento de backpropagation. Tal procedimento
é baseado no algoritmo “Gradient Descend”, que por sua vez calcula o gradiente da funcao
MSE e a partir desse gradiente multiplicado pelo pardmetro de taxa de aprendizado ()ajusta-se
cada um dos pesos:

[onsEwW (1))]
w{t)
aMSE(W (t)
o (D)
“2

8MSE(W(t))

8w(t)
Férmula 4: Calculo gradlente dos pesos

Féormula 5: Calculo gradiente do vetor de pesos da camada j de uma rede neural

wHD —w® L ovsew )
1,7 1,7 J

Féormula 6: Calculo atualizagdo de peso na camada j da célula i

Logo em seguida todo o procedimento é repetido novamente por varios ciclos denominado
época, a quantidade de época é determinada previamente como um pardmetro do sistema. Com
isso o treinamento de uma rede neural consiste num problema de otimizagao da fungdo MSE(W),
ou seja, de minimizar seu valor ao maximo possivel dentro de uma quantidade de época pré-
definida. Vale a pena ressaltar que o algoritmo “Gradient Decent” tem algumas variagoes,
existe uma variacdo onde se toma todo o dataset de treino para realizar os procedimentos
descritos acima, a esse método chama-se “ Batch Gradient Decent”. Em outra variacdo o
processo interativo de treinamento toma randomicamente registros no dataset, a esse método
chama-se de “Stochastisc Gradient Decent”. Devido ao fato do primeiro método ser fortemente
custoso computacionalmente em “datasets” grandes, tomou-se o segundo método para otimizar
a fungdo erro durante o treinamento das redes utilizadas no projeto. Desse modo ao término
das interacdes de treinamento tem-se uma rede neural treinada pronta para ser testada.
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¢ K-nearest Neighborhood

Também conhecido pela abreviagao KNN, esse algoritmo tem por principal caracteristica assumir
que a semelhanca entre instancias num dataset é medida pela proximidade entre elas, ou seja,
quanto menor a distancia entre elas mais semelhantes elas sdo entre si.

o <> o TP

A

‘—\ Category B v\ Category B

New data point Mew data point

K-NN assigned to
Category 1

Category A
(" ()

Figura 4: Ilustracdo algoritmo KNN

Category A

Tal algoritmo trata-se de um algoritmo de aprendizado supervisionado classificador. Portanto
cada instancia no dataset ja tem sua classificacdo previamente informada. Sendo assim
pode-se medir o indice de acerto dos algoritmos durantes o treinamento e teste. O KNN possui
um funcionamento simples, primeiramente define-se o parametro K, esse parametro define as
K instancia mais préximas da instancia a ser classifica a partir de uma determinada distancia.

Existem diversas possibilidades para o calculo dessas distancias: elas podem ser uma distancia
euclidiana, Manhattan, distancia de Hamming, etc.

Para fins desse projeto, utilizou-se da distancia euclidiana no teste feito com o KNN:

dw.y) = \/ (ST (v; — 75)?

Formula 7: Calculo da distancia euclidiana

Sendo assim, uma vez tendo o parametro K definido e um dos métodos de calculo de distancia
acima escolhido, o algoritmo consegue achar as K mais proximas, cada um pertencente a sua

correspondente classe a que mais aparece dentro do circulo das K mais proximas vai determinar
qual a classe do dado a ser classificado:
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Figura 5: Funcionamento algoritmo KNN
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d Apresentacdao do Dataset

Para realizacdo dos experimentos nesse projeto utilizou-se de um banco de dados fornecido
pelo Clube de regatas Flamengo ao qual contém todas as posses de bolas ocorridas entre todas
as partidas ocorridas do ano de 2013 ao ano de 2019. O banco de dados totaliza cerca de 273
mil registros e um total de 152 variaveis, das quais algumas estdo relacionadas aos parametros
da partida tal como bloqueios, assisténcias, roubos de bola, tempo de jogo etc. Algumas outras
sdo parametro relacionados a quais jogadores estdo em quadra, suas performances individuais
de uma classificacao dos jogadores em quadra tanto do time de casa quanto do time de fora
em clusters previamente determinados por quem gerou o dataset. Ao conjunto de todos os
jogadores em quadra, da-se o nome de "lineup”.
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3 Desenvolvimento do sistema e apresentacao de seu funcionamento em sua versao
final

a Método de selecdo de variaveis

Devido a questoes de custo computacionais e performance do modelo, nem todas as variaveis
foram utilizadas caso contrario ou poder-se-ia ter um modelo invidvel computacionalmente
de ser executado e até mesmo com performance comprometida por um ”"overfitting”, uma
consequéncia do excesso de varidveis no treinamento de um modelo que faz com que o modelo
se desempenho muito bem nos treinos e um desempenho péssimo no teste, ou seja, uma
péssima generalizacdo de seu aprendizado.

Desta forma, das 152 variaveis, 61 foram selecionadas de forma empirica considerando os
conceitos envolvidos num jogo de basquete. As variaveis selecionadas juntamente com suas
respectivas descricdes podem ser vista na imagem abaixo:

Varidvel de Entrada =

period fum jogo de basquete é dividido em 4 periodos, essa variavel especifica qual o periodo atual.

match_elapsed_minutes VTEmpm decorrido de jogo no periodo

home_score 'Pl)ntusx;ﬁutime de casa na partida.

away_score 'Puntua(;ﬁm time de Fora na partida.

home_score_difference bifsren;s entre a pontuagdo do time de casa e a pontuagdo do time de fora numa partida

home_period_fouls 'Faltas cometidas pelo time de casa no periodo atual

away_period_fouls 'Faltas cometidas pelo time de fora no periodo atual

home_guintet_points 'Pontas feitos enquanto os 5 jogadores do quinteto de casa estavam em campo, até o momento do inicio da possession.
home_guintet_assists fidem para assisténcias

home_guintet_rebounds fidem para rebotes

home_guintet_steals fidem para roubadas

home_guintet_blocks fidem para blogueio/toco home_guintet_missed_throws - Idem para nimero de arremessos perdidos excluindo lance livre
home_guintet_missed_throws fidem para lances ndo convertidos

home_guintet_missed_free_throws fidem para lances livres ndo convertidos

home_guintet_fouls fidem para faltas

home_guintet_turnovers fidem para turnovers

home_guintet_eff_per_min 'Mesma métrica de eficiéncia por minuto, mas calculada considerando os dados do guinteto de casa como um todo
home_guintet_minutes "Nimero de minutos que o quinteto de casa esteve junto em quadra até o inicio da possession até o momento do inicio da possession.
away_gquintet_points 'Pontos feitos enquanto os 5 jogadores do quinteto de fora estavam em campo, até o momento do inicio da possession.
away_guintet_assists fidem para assisténcias

away_gquintet_rebounds fidem para rebotes

away_guintet_steals fidem para roubadas

away_quintet_blocks fidem para blogueio/toco home_guintet_missed_throws - Idem para nimero de arremessos perdidos excluindo lance livre
away_guintet_missed_throws fidem para lances ndo convertidos

away_gquintet_missed_free_throws fidem para lances livres ndo convertidos

away_guintet_fouls fidem para faltas

away_guintet_turnovers fidem para turnovers

away_gquintet_eff_per_min "Mesma métrica de eficiéncia por minuto, mas calculada considerando os dados do quinteto de casa come um todo
away_gquintet_minutes "Nimero de minutos que o quinteto de casa esteve junto em quadra até o inicio da possession até o momento do inicio da possession.
home_cluster_1 fQuantidade de jogadores do Cluster 1 que compde o time de casa em quadra

home_cluster_2 fQuantidade de jogadores do Cluster 2 que compGe o time de casa em quadra

home_cluster_3 fQuantidade de jogadores do Cluster 3 que compGe o time de casa em quadra

home_cluster_4 fQuantidade de jogadores do Cluster 4 que compGe o time de casa em quadra

home_cluster_5 fQuantidade de jogadores do Cluster 5 que compde o time de casa em quadra

home_cluster_6 fQuantidade de jogadores do Cluster 6 que compde o time de casa em quadra

home_cluster_7 fQuantidade de jogadores do Cluster 7 que compde o time de casa em quadra

home_cluster_8 fQuantidade de jogadores do Cluster 8 que compde o time de casa em quadra

home_cluster_9 fQuantidade de jogadores do Cluster 9 que compde o time de casa em quadra

home_cluster_10 fQuantidade de jogadores do Cluster 10 que compde o time de casa em guadra

home_cluster_11 fQuantidade de jogadores do Cluster 11 que compde o time de casa em guadra

home_cluster_12 fQuantidade de jogadores do Cluster 12 que compde o time de casa em guadra

home_cluster_13 fQuantidade de jogadores do Cluster 13 que compée o time de casa em guadra

home_cluster_14 fQuantidade de jogadores do Cluster 14 que compde o time de casa em guadra

home_cluster_15 fQuantidade de jogadores do Cluster 15 que compde o time de casa em guadra

home_cluster_16 fQuantidade de jogadores do Cluster 16 que compde o time de casa em guadra

away_cluster_1 fQuantidade de jogadores do Cluster 1 que compde o time de fora em guadra

away_cluster 2 'Cluantidade de jogadores do Cluster 2 que compde o time de fora em guadra

away_cluster_3 'Ouantidade de jogadores do Cluster 3 que compde o time de fora em guadra

away_cluster 4 'Cluantidade de jogadores do Cluster 4 que compde o time de fora em guadra

away_cluster_5 'Ouantidade de jogadores do Cluster 5 que compde o time de fora em guadra

away_cluster 6 'Cluantidade de jogadores do Cluster 6 que compde o time de fora em guadra

away_cluster 7 'Ouantidade de jogadores do Cluster 7 que compde o time de fora em guadra

away_cluster 8 'Cluantidade de jogadores do Cluster 8 que compde o time de fora em guadra

away_cluster 9 'Ouantidade de jogadores do Cluster 9 que compde o time de fora em guadra

away_cluster_10 Quantidade de jogadores do Cluster 10 que compé&e o time de fora em quadra

away_cluster_11 Quantidade de jogadores do Cluster 11 que compé&e o time de fora em quadra

away_cluster_12 Quantidade de jogadores do Cluster 12 que compé&e o time de fora em quadra

away_cluster_13 Quantidade de jogadores do Cluster 13 que compé&e o time de fora em quadra

awav cluster 14 Quantidade de jogadares do Cluster 14 aue compée o time de fora em quadra

Tabela 1: Variaveis de entrada do sistema
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b Desenvolimento do sistema

Como mencionado anteriormente, o principal objetivo deste projeto é o desenvolvimento de
um modelo de “"Machine Learning” capaz de prever qual seria o melhor time para enfrentar um
determinado time adversario numa determinada partida em um dado momento. Para alcancar
tal objetivo obteve-se um sistema dividido em 2 estdgios, um estagio que diz se o time é
melhor, igual ou inferior ao time adversario e outro que diz o quao melhor é o time de casa em
relagéo ao adversario.

Evidentemente que essa foi a versdo do sistema que até entdo fora desenvolvida, e até ter-se
conjecturado essa versao houve uma série de procedimentos e testes a serem realizados até
chegar esse ponto. Em sua primeira versdo o sistema tentava somente prever quem tinha
a posse de bola, o time de casa ou o time de fora. Posteriormente cogitou-se tentar prever
0 saldo de ponto de pontos do time de casa em relacdo ao time de fora, ou seja, prever a
variavel home_result e viu-se que o desempenho desse modelo de foi melhor que o do primeiro.
Uma outra abordagem também se saio muito bem foi tentar prever se o time de casa empatava,
ganhava ou perdia para o time adversario, através da classificacdo categorica do time em campo
numa dada posse de bola por uma rede neural. Desse modo chegou-se ao modelo de 2 estagios,
onde o estagio 1 classifica o time de casa em relagdo ao adversario e o estagio 2 mede o quao
bom é esse time em relacdo ao seu adversario.

c Tratamento dos dados

O processo de melhora do modelo ndo foi linear, concomitantemente ao seu desenvolvimento
outros procedimentos foram realizados no que diz respeito a analise e tratamento de dados.
Primeiro fez-se uma analise exploratdria de dados pra determinar as caracteristicas estatisticas
de uma determinada variavel, e qual tratamento devera ser feito de acordo a suas caracteris-
ticas

Pode-se citar como exemplo o tratamento da principal varidvel que se estd tentando pre-
ver,home_result. Foi-se feita uma analise de distribuicdo de frequéncias de seus valores:

train test
80000 40000
70000 1 35000 1
= a2
2 g0000 2 30000
L] 1]
b=} -
¥ 50000 - ¢ 25000
'l (%)
a a
& 40000 H 20000 1
E E
l.l LY
£ 30000 1 & 15000
c [=
=] =]
] o
20000 1 10000 4
10000 1 5000
0 0
05 00 0% 10 15 20 25 30 3% 05 00 0% 10 15 20 25 30 3%
resultado da posse de bola resultado da posse de bola

Figura 6: Analise de distribuicdo home_result

Com isso percebeu-se que era necessario fazer um rebalanceamento dos valores dessa variavel
com a finalidade de evitar vicios de predicdo na rede, dado que “0” é o valor mais frequente, a
rede tenderia a prever 0 ja que esse seria o provavel de ocorrer.
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O mesmo foi feito nas demais varidveis envolvidas, e dentre o procedimento que podemos
citar sdo: analises comparativas de variaveis, analises de distribuicdo de uma variavel, a elim-
inacdo de outliers, balanceamento, eliminagdo de variaveis e a aplicagao de codificacdo para as
variaveis categoricas.

d Determinacao da topologia de rede neural utilizada

No que diz respeito a determinacao da melhor topologia de rede, ou seja, a topologia em
termos de quantas camadas escondidas e quantas células por camada, primeiro estabeleceu-se
um total de 2 camadas escondidas para esta rede, a quantidade de célula em cada camada foi
determinada por um algoritmo que instancia varia topologias de rede, analisa o desempenho
de cada uma delas e com isso escolhe a topologia de melhor desempenho. Até entdo a melhor
topologia foi com 60 célula na primeira camada escondida e 30 na segunda.

Por fim vale ressaltar que todas as mudangas aqui citadas ao longo do desenvolvimento do sis-
tema foram feitas de forma incremental e posteriormente testadas, caso houvesse uma melhora
significativa a alteracdo era mantida, caso ndo descartada. E assim foi implementada todas as
mudancas no sistema até se chegar na versdo atual.

e Treinamento do sistema

Como citado anteriormente ,em principio, utilizou-se de duas redes neurais para os 2 estagios.
Como todo modelo de “Machine Learning” e redes neurais precisam ser treinadas, ou seja,
interativamente alimentadas até consumir toda parte do dataset destinado ao treino, isto ¢, o
“Training Set”.

Contudo vale ressaltar que antes de realizar tal procedimento é necessario realizar um
tratamento nos dados de entrada antes de realizar o treinamento da rede. Para campos
numéricos é necessario realizar uma normalizacdo de valores devido ao fato de que esses
dados originalmente estdo em diferentes escalas o que distorce o aprendizado do modelo. Para
o caso de dados categdricos algum tipo de codificacdo deve ser implementado. Muitos dados
categoricos sdo simplesmente ”strings”. Devido ao fato de que o funcionamento das células de
uma rede neural estar baseado em combinacées lineares e fungées matematica ndo faz sentido
alimentar a rede com “strings”, entdo a codificagdo se encarrega se transformar as categorias
em dados numéricos. Dado ao fato dos campos escolhidos para o treinamento do modelo, as
43 variaveis de entrada, A normalizacdo de valores. Para utilizada para os valores numéricos
foi a funcdo MinMax:

X—X_,z
normalizado — Xma,x—rr?(:rnbin x (a —b)

X

Formula 8: Calculo da normalizagdo Min-Max

Ja para os valores categoricos, considerou-se o conjunto de nimeros interiores de 1 a 16 para
representar cada um dos clusters de jogadores que compunham o “lineup”.
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1 Métodos de utilizagdao do dataset no treinamento da rede

Outra abordagem a ser considerada é como as posses de jogo, os registros no dataset, serdo
considerados ao se treinar a rede. A principio se conjecturou aquilo que seria o imediatamente
mais 6bvio, usar cada posse individualmente no treinamento da rede para que fosse possivel
prever a saida relacionada a cada um dos registros de posse de bola. A saida seria inicialmente
a previsdo se um time um bem sucedido numa posse de bola e quantos pontos obteve naquela
mesma posse, entretanto por questdes complexidade, considerou-se como saida somente
se naquela posse o time obteve pontos ou ndo. Além disso, para se pudesse melhorar a
capacidade de previsao da rede no treinamento, baseou-se os treinamentos apenas no time de
casa. A forma de utilizacdo dos dados pode ser vista na figura abaixo:

A D F H I ) L AM (5 DX P Ew
1 match_id home_teanaway team_name possperiod match_elapsed_minutes home_guintet_id away_guintet_id away_quintet_points home_result

10| 33606 3933 Bauru Basq. Cearense 9 1 17.666,666.606.666.600 100:146:187:192:478 273:381:11333:11334:11335 3 )
11) 38607 3939 Baury  Basq. Cearense 10 1 19.833.333.333.333,300 100:146:187;192:478 173:381:11333:11334:11335 3 1
12| 38608 3939 Bauru  Basq Cearense 11 1 19.833.333.333.333.300 100:146:187:152:478 273:381:11333:11334:11335 3 0
13| 38609 31939 Baury Basg, Cearense 12 1 2.333.333.333.333.330 100:146:187:192:478 27338111338 11334:11335 3 i
14 38610 3939 Bauru  Basq, Cearsnse 13 1 1333.333.333.333.330 100:146:187:152:478 J73:381:11333:11334:11335 3 0
15| 38611 1939 Bauru Basq. Cearense 14 1 2.85 100:146:187:192:478 273:381:11333:11334:11335 3 0
16 3612 3998wy Basg Cearense 13 1 25.333.333.333.333.300 100:146:187;192:478 J73:381:11333:11334:11335 3 -2
17| 38613 3533 Bauru Basq. Cearense 16 1 30.666,666.606.666.600 100:146:187:152:478 105:273:381:11334:11335 0 0
18 33614 3939 Baury Basg, Cearanse 17 1 30.666,666.666,666.600 100:146:187:192:478 105:273:381:11334:11335 0 1

Tabela 2: Consideracdo das entradas como posse de bola

Outra forma de analise foi a utilizacdo dos dados em blocos, ou seja, utiliza-se uma certa
quantidade de linhas onde o time de casa mantém posses de bola seguidas. Com isso calcula-se
a média do conjunto, o que gera um banco de dados para aquela janela, em seguida o banco
de dados gerado é utilizado para o treinamento da rede. Assim mede-se se um time obteve
vantagem considerando-se um conjunto de posses, o que faz com o ruido nas previsdes seja
menor e a previsdo seja mais provavel, ou seja, mais previsivel para rede.

A D F H | ] L AM cs X P EW

1 match_id home_teanaway team name possperiod match_elapsed minutes home quintet id away_quintet_id away_quintet_points home result
4

45

4

47 38643 3939 Bauru  Basq. Cearense % 204333333333333335  85:149:167:192:11290 105:159:273:381:11333 0 0
48 | 38644 13939 Bauru Basq. Cearense a7 20.7833333333333332 B5:149:187:192:11290 105:159:273:381:11333 0 -I
2038645 3939 Bauru  Basg.Cearense 48 2 10.333.333.333.333.300 85:149:187:192:11290 105:159:273:381:11333 1 0
i) 38646 1939 Bauru Basq. Cearense 9 1 14.000.000.000.000.000 85:149:187:192:11250 105:159:273:381:11333 1

51 | 38647 3939 Baury Basq. Cearense 50 1 14.499.999.999.999.900 85:149:175:478:112%0 105:159:273:381:11333 1

52 38648 3929 Bauru Basg. Cearense 51 2 15.999.999.999.999.900 85:149:175:478:11290 105:159:273:381:11333 1 0
53 | 38649 3939 Baury Basq. Cearense 2 2 17.166.666.666.666.600 85:143:175:478:11250 105:159:273:381:11333 1 0
54 | 38650 3939 Bauru Basq. Cearense 5 1 1.333.333.333.333.330 85:149:175:478:11290 105:159:273:381:11333 1 -2
55 38651 3939 Baury Basg. Cearense E) 2 25.166.666.666.666.600 85:149:175:478:11290 105:159:273:381:11333 3

56 38652 3939 Bauru  Basg. Cearense 35 1 2.066.666.666.666.660 85:149:175:478:11250 105:159:273:381:11333 3 .
57 38653 3939 Bauru  Basq, Cearense 36 12715 85:149:175:478:11250 105:159:273:381:11333 5 |
58

59

60

Tabela 3: Consideracdo das entradas como blocos de posses de bola

Uma terceira abordagem foi a utilizagdo dos dados em segmentos, ou seja, em sequencias de
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posses de bola para um mesmo time, ou seja, uma janela que ndo é mais fixa e sim variavel.
Posteriormente os segmentos sdo agrupados em um Unico registro, assim gera-se um novo
banco de dados com segmentos e por fim alimenta-se a rede durante o treinamento. Esta
abordagem pode ser vista na figura abaixo:

4 A || D | F i H | I L4 L AM =3 Il DX || P
1 match_id home_team_name away_team_name possession_id period match_elapsed minutes home_guintet_id away_guintet_id away_quintet_points home_result

3939 Bauru

Baig. Cearénie a 1 8.966.666.666.666.660 85:149:187:192:11250 105:273:381:11333:11335

85:14%:187:192:11290 105:159:273:361:11333

Tabela 4: Consideragdao das entradas como segmentos de posses de bola

11
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4 Apresentacao de resultados

Considerando todos os procedimentos e abordagem citadas anteriormente, segue-se nesta
secao a apresentacdo dos resultados obtidos a partir dos experimentos realizados a partir de
cada uma das abordagens.

Considerando-se cada uma das linhas de andlise abordadas, tinha-se como objetivo obter um
nivel de acuracia de pelo menos 80%, assim testou-se cada uma das linhas de andlise em
busca do resultado desejado. Sendo assim, segue-se para a apresentacdo dos resultados de
treinamento da rede para cada uma das linhas de analise:

a Treinamento utilizando posses de bola

Nesse treinamento treinou-se o sistema utilizando cada uma das posses de bola como entrada,
ou seja, o dataset como um todo e assim obteve-se os seguintes resultados

migdiel BCouracy miodel loss
train || %757 wain

a5 | — al — wa
075 1

052 o IS A S —

e T 074
nlll.'
sl |I "J'I"
IF'.| a7l
50—
i 072 4

049
071 A

048 |
azo 1

047 |.||~

A e
.63 -
0 ¥ W TR W0 123 10 ITS 00 D ¥ T8I0 1% IS0 195 200
epocis e

Figura 7: Resultado treino por posse de bola

Nessa abordagem percebe-se que o resultado ndo atinge um nivel de previsdo aceitavel, tendo
um nivel de acuracia muito baixa e um valor de erro muito alto.

12
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b Treinamento utilizando segmentos de posses de bola

Nesse tipo de treinamento utilizou-se segmentos de posse de bola conforme anteriormente
explicado. Observou-se que o sistema € capaz de acerta mais do que errar:

model accuracy rmodel loss

— val

True label

a 1000 2000 3000 000 o 1000 2000 3000 000
epochs epochs predicted label

Figura 8: Resultado treino por segmento de posse de bola estagio 1

No entanto sua capacidade de previsdo ainda é muito baixa, dada a baixa acuracia nas previsoes.

¢ Treinamento utilizando blocos de posses de bola

Nesse tipo de treinamento houveram 2 abordagens utilizadas, a primeira com um Unico tamanho
fixo de janela e a segunda com varios tamanhos de janela unidos num uUnico dataset. Como
explicado anteriormente as janelas sdao geradas por agrupamento de posses de bola seguidas
dentro de um tamanho fixo, na segunda abordagem desta analise o procedimento foi feito para
varios tamanhos de janelas gerando um dataset de agrupamento de varias janelas, varios ban-
cos de dados foram gerados e agrupados num unico que fora utilizado como treinamento da
rede. A segunda abordagem revelou-se mais bem sucedida que simplesmente utilizar um Unico
tamanho de janela como podemos ver no resultado a seguir:

accuracy = 0.7729931192660551

5000

4000

3000

True label

2000

1000

-1 [i] 1
Predicted labe|

Figura 9: Resultado treino com janelas utilizando rede neural

Como visto no resultado, a abordagem por janelas de forma cumulativa se demonstrou promis-
sora, tendo obtido uma acuracia de 77.7% , algo muito préximo do desejado.

Como tentativa de tentar-se obter um melhor modelo para o estagio 1, também se foi realizado
teste utilizando o KNN sob a mesma a abordanfm de treino com janelas variadas e de forma
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cumulativa, obteve-se o seguinte resultado:

accuracy = 0.7187829571820291

True label

-1
Predicted label

Projeto de Graduacao

10000

8000

6000

4000

2000

Figura 10: Resultado treino com janelas utilizando KNN

Observa-se que o resultado é até um bom resultado, mas ndo tdao bom quanto o obtido utilizando
uma rede neural, sendo assim, acabou-se ficando com o modelo de rede neural para o 1 estagio.

Com a classificacdo realizada no estdgio 1, selecionou-se os as formacgodes de time de casa

classificadas como vencedoras e treinou-se o estagio 2:

model mse

model mae

0.08 — train

— val

0.07 4 0.20 4

0.06

0.05 + 0.15 1

0.04
0.10 4
0.03
0.02
0.05
0.01 A

N

0.00 +

0.00 A

—— train
— val

o T T

T T T T T T
4000 6000 8000 10000 0 2000

epochs

T
2000

T T T T
4000 6000 8000 10000

epochs

Figura 11: Resultado treino com janelas do estagio 2
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Em seguida, foram realizados testes para validar os resultados das predicGes na variavel de
saida. O resultado dos testes realizados pode ser visto abaixo:

window=30

25 A

20 ~

y_pred

10 4

5 10 15 20 25
y_true

Figura 12: Resultado avaliacdo das formacdes de time de casa que venceriam a partida

O que mostra que o sistema desenvolvido obteve um desempenho razoavel, o que indica que
possiveis melhorias devdo ser implementadas para melhorar ainda mais seu desempenho.

Por fim avaliou-se a distribuicdo de frequéncia de valores da variavel de saida, isto &, saldo de
pontos do time de casa em relagdo ao time adversario, previsto tanto para treino:

14000 A
12000

10000

6000

4000

8000 I

2000

Figura 13: Distribuicdo de frequéncia de valores gerados pelo estagio 2 no treino
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Quanto para teste:
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1500 I

1000

500 4

5 10 15 20 25

Figura 14: Distribuicdo de frequéncia de valores gerados pelo estagio 2 no teste

Percebeu-se que o sistema tem grande probabilidade de prever uma formacao de jogadores
para o time de casa um pouco melhor do que o time de fora. Formagdes que exercem forte
vantagem sdo pouco provaveis. Isso ndo se deve somente a limitacdes do modelo em si, mas
também em limitacGes do proprio time de casa em termos de jogadores disponiveis e também
em relacdo aos jogadores do time adversario, nem sempre é possivel construir uma formacao
para o time de casa com os jogadores disponiveis muito superior dado aos jogadores adversarios
que estardo em campo, por isso é pouco frequente as previsdes de valores altos para a variavel
de saida pelo sistema que fora desenvolvido neste projeto.

16
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5 Apresentacao de conclusoes e pespectiva de trabalhos futuros

A partir dos resultados apresentados pode-se constatar que se obteve resultados muito
bons dentro das circunstancias de equilibrio dos jogos de basquete. Durante o processo de
desenvolvimento deste projeto a principal dificuldade encontrada foi o tempo de execugao
demasiadamente longo devido a capacidade computacional insuficiente para lidar com a
complexidade dos algoritmos utilizados e a massiva quantidade de processamento de dados, o
que resultou na lentiddo da analise de dados, testes e implementacao de melhorias no sistema.
Sendo assim a anadlise até entdo feita ndo teve tanta consisténcia. Portanto, considerou-se a
analise feita neste projeto uma abordagem inicial que necessitara de melhorias futuramente.

Assim sendo, algumas melhorias poderiam ser consideradas tal como a implementagao do
desenvolvimento num ambiente cloud onde a capacidade computacional seria menos limitada
e algumas automatizagOes de processos ja estariam prontas e haveria ferramenta especificas
para determinadas demandas do projeto. Outra melhoria seria uma abordagem considerando
que o desempenho dos jogadores pode ser fortemente influenciado pelo contexto de um jogo
decisivo ou regular, na andlise até entdo feita o fator motivacional dos jogadores nao foi
considerado.

Evidentemente que as mudancgas propostas ndo seriam as Unicas, o sistema necessitaria de
teste em ambientes reais de jogo e de uma implementacdao de melhoria continua. Contudo
o sistema que fora desenvolvido demonstra-se extremamente promissor para evolugao do
basquete brasileiro. O técnico de um time de basquete poderia contar com um sistema
em tempo real que processa os dados para auxiliar em suas decisdes o que potencialmente
aumentaria os acertos nas decisdes do técnico. Sabe-se que tomar a decisdo correta no
momento certo é crucial para se ganhar uma partida e que reciproco também ¢é valido, a
utilizacdo de um sistema capaz de prever quais seriam as melhores mudancas feitas seria
crucial para aumentarem as chances de vitéria de um time numa partida de NBB.

Dessa forma, tem-se uma nova perspectiva de evolugao para o esporte brasileiro. A tecnologia
move no mundo grandes evolucdes na medida em que o apresenta novas perspectivas e pata-
mares a serem alcancados. Isso ndo poderia ser diferente no mundo do esporte, incluindo o
basquete brasileiro, o que ficou muito nitido ao longo do desenvolvimento deste projeto.

17
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