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Editorial

Os capitulos deste livro foram escritos pelos autores dos minicursos apresentados
no XXXII Simpdsio Brasileiro de Banco de Dados (SBBD 2017) e no V Symposium
on Knowledge Discovery, Mining and Learning (KDMiLe 2017). Os minicursos tém
como objetivo apresentar temas relevantes da area de Banco de Dados e promo-
ver discussoes sobre os fundamentos, tendeéncias e desafios relacionados ao tema
abordado. Os minicursos tém trés horas e meia de duracao e constituem uma ex-
celente oportunidade de atualizacao para académicos e profissionais que participam
do evento.

Trés minicursos foram selecionados e compoem este livro. Os dois primeiros foram
escolhidos pela comissao de minicursos do SBBD 2017, em processo de avaliagao
que contou com, ao menos, 3 revisores por proposta submetida, observando a nao
existéncia de conflitos de interesse entre o revisor e a proposta. O tema do ter-
ceiro minicurso, associado ao KDMiLE 2017, foi proposto pelo comité diretivo, e o
professor autor do minicurso foi convidado pela coordenacao local do evento com a
concordancia do comité diretivo.

O Capitulo 1 apresenta o minicurso “E uma questao de tempo! Extraindo Conheci-
mento de Redes Sociais Temporais”. Esse minicurso discute técnicas de visualizagao
e processamento de dados extraidos de redes sociais, estruturados em forma de rede,
considerando especialmente a perspectiva temporal, e apresenta a préatica do uso
dessas técnicas por meio da andlise de trés estudos de caso com dados reais.

No Capitulo 2 temos o minicurso “Sports Analytics: Mudando o Jogo”, que discute
técnicas de modelagem de predigao e descoberta de conhecimento, e sua influéncia
em um dominio especifico: dados relacionados a jogos esportivos. O minicurso
discute, ainda, o papel da preditibilidade e aleatoriedade nos esportes.

O Capitulo 3 traz o minicurso “Como funciona o Deep Learning”. Esse minicurso
descreve os conceitos basicos de Deep Learning, ilustra, por meio de exemplos, como
implementar redes profundas e os principais desafios em treinar esse tipo de rede, e
apresenta as bases tedricas por tras do uso de modelos profundos, e suas limitagoes.

Gostarfamos de agradecer aos autores pela submissao das propostas e geragao dos
textos finais, e ao Comité de Avaliagao, pela dedicacao e eficiéncia no processo de
selecao.

Vaninha Vieira (UFBA)
Coordenadora de Minicursos do SBBD 2017

Humberto Luiz Razente (UFU)
Maria Camila Nardini Barioni (UFU)
Coordenadores Locais do SBBD 2017
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Capitulo

1

E uma questao de tempo! Extraindo Conhecimento
de Redes Sociais Temporais

Fabiola S. F. Pereira, Joao Gama, Gina M. B. de Oliveira

Abstract

Data is structured as a network. And now? How to analyze it? Extracting knowledge
from network data is not a simple task and requires the use of appropriate tools and
techniques, especially in scenarios that take into account the volume and evolving aspects
of the network. In this chapter it is considered that data has already been collected
and is already structured as a network. The goal is to discuss techniques to analyze
this network data, especially considering the time perspective. First, concepts related to
problem definition, temporal networks and metrics for network analysis will be presented.
Next, in a more practical aspect will be shown techniques of visualization and processing
of temporal networks. In the end, three case studies with real data will be discussed,
illustrating how network data knowledge extraction works from start to finish.

Resumo

Os dados estdo estruturados na forma de rede. E agora? Como analisd-los?
Extrair conhecimento desse tipo de dado ndo é uma tarefa simples e requer o uso de fer-
ramentas e técnicas adequadas, especialmente em cendrios que levam em conta o volume
de dados e o aspecto temporal da rede. Neste capitulo considera-se que os dados jd fo-
ram coletados e jd estdo estruturados em forma de rede e discute-se sobre técnicas para
analisd-los, considerando especialmente a perspectiva temporal. Primeiro serdo apre-
sentados conceitos relacionados a definicdo do problema, redes temporais e métricas
para andlise de rede. Em seguida, em um aspecto mais prdtico serdo mostradas técnicas
de visualizagdo e processamento de redes temporais. Ao final, trés estudos de caso com
dados reais serdo discutidos, ilustrando do comeco ao fim como funciona a extragdo de
conhecimento de dados em rede.
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1.1. Introducao

Redes sociais de amizade, redes de hyperlinks, de confianca e redes de co-autoria sdo
exemplos de dados estruturados na forma de redes que representam entidades ligadas por
alguma relagdo em comum. Andlise de redes sociais é o campo de estudo que busca enten-
der a estrutura e comportamento dessas redes, bem como as entidades que a ela pertencem
[24]. Recentemente, houve um crescente interesse da comunidade de minerac¢do de dados
nesse campo de andlise de redes sociais. A motivagao basica € a demanda por explorar
o conhecimento de grandes volumes de dados coletados, pertencentes ao comportamento
social dos usudrios em ambientes online [30].

Existe uma vasta literatura acerca de como coletar, pré-processar e modelar dados
de midias sociais em forma de redes [8], bem como acerca das principais métricas de
centralidade [1]. Porém, ainda ha muito a ser discutido em relacdo a andlise da rede
obtida. Por onde comecar a andlise de uma rede? E se ela for muito grande, como
visualizd-la? Como apresentar os resultados obtidos? Quais as melhores técnicas para
filtros e processamento? E para considerar a evolugdo temporal € melhor trabalhar com
snapshots?

Neste capitulo entdo, considera-se que os dados ja foram coletados e ja estdo es-
truturados em forma de rede e discute-se sobre técnicas para analisi-los, considerando
especialmente a perspectiva temporal. E uma perspectiva pouco explorada e muito til
dentro do contexto de ciéncia de dados em rede.

1.1.1. Entendendo e Formalizando o Problema

Ao receber uma cole¢do de dados estruturados na forma de rede e a informagdo sobre o
dominio que aquela rede representa (ex.: relacdoes de amizade, trocas de e-mails, contatos
visuais entre pessoas etc), o primeiro passo que um cientista de dados deve tomar € visu-
alizar a rede recebida. A visualizacdo pode ser feita com o auxilio de ferramentas (Se¢ao
1.4) e, normalmente, sobre uma amostra obtida do todo.

Ao visualizar a rede, é possivel rapidamente obter insights acerca dos dados em
questdo, tais como: quais caracteristicas descrevem um né e uma aresta, se a rede possui
uma configuracdo parecida com algum modelo antes visto (esparsa, comunidades peque-
nas, bipartite), se possui informagdo temporal nas arestas e qual a granularidade dessa
informacao, se originalmente € dirigida, ou ainda, se originalmente possui diferentes ti-
pos de nds. Note que a visualizacdo de uma rede contempla ndo sé a imagem estrutural,
como também, os dados que a formam.

Uma vez observada a rede inicial, o segundo passo de uma andlise € voltar ao
problema em questdo: qual é o problema que deseja-se resolver? Em alguns cendrios
o problema pode ser claramente solicitado, por exemplo, obter as comunidades da rede;
em outros, o problema ndo esta claro, e deve-se comecgar por uma anélise exploratdria
que, futuramente, ajudard na elaboracdo de hipéteses para a defini¢do do problema. Uma
andlise exploratdria é, por exemplo, obter algumas medidas de influéncia, modularizar
baseado em diferentes caracteristicas dos nds, filtrar, observar nos egos (ego network [30])
etc. Dependendo do cendrio, um andlise exploratdria ja € suficiente para quem forneceu a
rede. A entrega €, portanto, um conjunto de estatisticas que descrevem a rede em questao.

10
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Um passo adiante da andlise de exploratdria €, finalmente, levar em considera-
¢a0 o aspecto temporal. Mesmo que o problema tenha claramente indicado que o tempo
¢ fator fundamental, € importante passar pelas etapas bésicas de conhecimento dos da-
dos primeiro. Elas ajudam a perceber a real necessidade do tempo ser considerado. Em
geral, problemas que consideram redes temporais estdo relacionados a extracdo de conhe-
cimento que leva em conta o fluxo natural de evolucdo da rede, ou o fluxo de informagdes
que propagam na rede [28, 27, 23]. Por exemplo, € natural entender uma rede de contatos
(aperto de maos) entre pessoas em um contexto de transmissdo de doengas. A Figura 1.1
sumariza as ideias até entdo apresentadas.

.

Visualizar a - Analise - Analise

Rede exploratoria temporal

L

Analise com foco
no problema

Y

Resultados

Figura 1.1. Passos para entender o problema da descoberta de conhecimento em redes.

E importante seguir tais passos para manter a viso critica e conseguir discernir se
uma rede que envolve a complexidade de uma andlise temporal € realmente necessdria.
Ao longo do capitulo considera-se que o fluxo de descoberta de conhecimento em redes
¢ respeitado e executado de maneira recorrente, até que se consiga respostas para um
determinado problema.

1.1.2. Organizacio do capitulo

Na Secdo 1.2 sdo apresentados os conceitos acerca de redes sociais temporais, bem como
as principais métricas para analisd-las. Na Secdo 1.3 sdo apresentadas as diferentes es-
tratégias para processar redes evolutivas durante a andlise. Tais estratégias variam entre
processamento em blocos ou processamento de streams de redes. A Sec@o 1.4 é uma sin-

11
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tese sobre estratégias de visualizacdo de redes sociais temporais. A Secdo 1.5 descreve
trés ferramentas principais para andlise de redes. Na Secdo 1.6 sdo apresentados trés es-
tudos de caso com bases de dados reais, destacando os processos utilizados na anélise de
cada rede para extracao de conhecimento. Por fim, a Secdo 1.7 apresenta as consideragdes
finais.

1.2. Redes Sociais Temporais

Estruturas de redes representam relacionamentos entre entidades. Nas redes temporais,
os tempos em que esses relacionamentos estdo ativos sdo elementos explicitos da repre-
sentacdo [11]. Um exemplo cldssico de aplicacdo de uma rede temporal € o contdgio de
doencas através da proximidade fisica. Comumente, a propaga¢ao de organismos patogé-
nicos ocorre através de um aperto de mao e uma rede temporal € a melhor estrutura para
representar esse cendrio. Redes sociais, topico de interesse deste capitulo, também podem
ser representadas como redes temporais, ja que estdo cada vez mais ubiquas e complexas
em suas interagdes [10].

Existem varias definicdes na literatura que formalizam redes temporais (aqui, in-
variavelmente chamadas também de grafos temporais) [29, 17, 15, 11]. [15] definiu os
grafos ordenados no tempo e [17] os chama de grafos que variam com o tempo, mas ge-
ralmente todas as defini¢cdes representam um conjunto de arestas temporais € um conjunto
de nés durante um intervalo de observagdo que leva em conta a ordem temporal em que
aparecem (ou estao ativos).

Definicao 1 (Rede temporal) Uma rede temporal G = (V,E) é um conjunto E de arestas
registradas em meio a conjunto de nés V durante um intervalo de observagdo [0,T]. Uma
aresta entre dois nds u,v € V é representada por uma quddrupla e = (u,v,t,0t), onde
0 <t < T é omomento que a aresta surgiu e 8t é sua duracdo. As arestas também sdo
chamadas de contatos ou ligagoes.

Essa definicdo € cldssica para representar grafos de voos e redes de chamadas
telefonicas, por exemplo. Mas existem extensdes para a defini¢do acima. Quando os con-
tatos sdo instantineos, 0t — 0, a rede temporal é definida como um grafo de sequéncia de
contatos [11]. Esses grafos sdo usados para representar sistemas cuja duracdo do contato
¢ menos importante (redes de e-mails, sexuais, redes de likes em redes sociais). Outra
variagdo ao invés de definir redes temporais com arestas que ndo estdo ativas sobre um
conjunto de instantes, é defini-las sobre um conjunto de intervalos e = (u, v, tinjr,teng ) Es-
tes sdo os conhecidos grafos de intervalo, bons para modelagem de relacionamentos do
tipo seguidor/seguido no Twitter [22]. De fato, grafos de intervalos podem ser transfor-
mados em grafos de sequéncia de contatos e, entdo, a maioria das técnicas de andlise de
redes pode ser empregada independente da modelagem utilizada.

Exemplo 1 A Figura 1.2 ilustra duas redes temporais, considerando o contexto da rede
social Twitter. A Figura 1.2(a) é um grafo de sequéncia de contatos, representando men-
¢oes entre os usudrios. Os nés sdo usudrios e uma aresta (u,v,t) indica que u mencionou
v em um tweet postado no tempo t'. Os instantes que ocorrem as interacdes estdo descri-

'Mengio é um tweet que contém uma referéncia a outro usudrio
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tos proximos as arestas e a duracdo das interagoes é negligencidvel. E possivel perceber
que os usudrios A e B interagiram nos instantes 3, 6 e 11, os usudrio B e C interagiram
em 7 e 9 e assim por diante.

Agora, no mesmo contexto do Twitter, é possivel considerar um grafo de inter-
valos na Figura 1.2(b), onde as arestas representam relacoes de seguidores/seguidos e
os intervalos indicam que tais relacées comegcaram em tiyj; e terminaram em t,,g. Como
exemplo, E comegou a seguir F' em 3 e deixou de segui-lo em 6.

Figura 1.2. Redes temporais representadas como (a) sequéncia de contatos e (b)
grafo de intervalos.

1.2.1. Métricas Temporais de Redes

A estrutura topoldgica de redes estdticas pode ser caracterizada por uma série de métricas
[7, 26]. Em esséncia, tais medidas sdo baseadas em conexdes entre nds vizinhos (tais
como degree ou coeficiente de clusterizacdo), ou entre grandes conjuntos de nds (cami-
nhos, didmetro e métricas de centralidade). Quando a dimensdo tempo € incluida na rede,
muitas dessas medidas precisam ser repensadas.

1.2.1.1. Caminhos em func¢io do tempo

Em um grafo estatico, um caminho € simplesmente uma sequéncia de arestas tais que uma
aresta termina no né onde a proxima aresta inicia (tal como o caminho A para B para C
para D na Figura 1.2. Em um grafo temporal, caminhos sdo definidos como sequéncias
de contatos com tempos crescentes que conectam um conjunto de nés — os caminhos em
func¢ado do tempo [14]. Como exemplo, na Figura 1.2(b) existe um caminho em funcao do
tempo de A para B (<(A,B,11)>, por exemplo), mas nenhum de A para D.

Uma diferenca entre redes estdticas e temporais € que os caminhos nao sao tran-
sitivos. A existéncia de um caminho em funcio do tempo de i para j e de j para k ndo
implica na existéncia de um caminho de i para k. Esse fato esta relacionado a uma pro-
priedade fundamental nos caminhos em funcio do tempo — um caminho de i para k via j
existe somente se o primeiro contato entre j e k ocorreu depois de um contato em i e j.

Portanto, caminhos em fun¢ao do tempo definem quais nés podem ser atingidos
a partir de outros nés dentro de uma janela de observagdo 7 € [0,7]. O conjunto de nés

13
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que podem ser atingidos a partir de um né i é chamado de conjunto de influéncia de i. No
contexto de redes sociais, por exemplo, o conjunto de influéncia serd atingido pelos posts
dei.

A duracdo de um caminho em fun¢do do tempo € a diferenca entre o dltimo e o
primeiro contato de um caminho [20]. Analogamente ao conceito de menores caminhos
em redes estaticas que define a distancia geodésica, em redes temporais existem os cami-
nhos mais rdapidos em fungcdo do tempo, que indicam caminhos com menor dura¢do. No
exemplo (Figura 1.2)(b) existem varios caminhos em funcdo do tempo de B para F na
janela de observagdo [3,15]: <(B,D,2),(D,E.4),(E,F,5)>, <(B,D,3),(D,E.4),(E,E6)>, etc..
O caminho mais rdpido em funcio do tempo possui duragdo 3.

1.2.1.2. Medidas de Centralidade Temporal

Na teoria de rede, diversas medidas de centralidade foram definidas para identificar o
comportamento dos nds e arestas, muitas delas fundamentadas no conceito de menores
caminhos. Trazendo para o cendrio de redes temporais, a ideia € interpretar tais medidas
utilizando os caminhos mais rapidos em func¢io do tempo (ao invés de menores caminhos).

Closeness temporal. A métrica de centralidade closeness C¢ [5] para redes esté-
ticas € definida como

N—-1

~ Y d(i,))
J#i

Ce(i) )]

onde d(i,j) é a menor distincia geodésica entre i e j, i.e. a centralidade close-
ness de um n6é mede o inverso da menor distancia total para todos os outros nds e € alta
para aqueles nds mais proximos de todos os outros (centrais). Similarmente, em redes
temporais, a ideia € medir o quao rdpido um né pode em média atingir os demais:

N—-1
Ce(ist) = 7= 2)
Zli,t(]>
J#i

onde A;, () é alaténcia entre i e j, definida por A;;(j) =t — ¢;,(j), sendo ¢;;(j) o
instante mais recente antes de ¢ em que a informacgdo de j pode ter atingido i. A laténcia
mede a idade da informacao em um no.

Betweenness temporal. A centralidade betweenness Cp [5] é também baseada
em menores caminhos. Ela mede a fragdo entre o nimero de menores caminhos que
passam pelo n6é em questdo em funcdo do nimero total de menores caminhos entre cada
par de nés na rede. Para redes estéticas, tal centralidade é formalmente definida por

Z vi(j7k)
_ itk
Y vk

ik

Ca(i) 3)
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onde v;(j,k) é o nimero de menores caminhos entre j e k que passam por i, e
v(j,k) é o nimero total de menores caminhos entre j e k. Pensando no contexto de redes
temporais, tem-se:

Z Wi7l‘(j7k)
1) = i#j#k

Zwt.]7

i#j#k

Cp( “4)

onde w;,(j, k) é o nimero de caminhos mais rapidos em fungdo do tempo na janela
de observagdo t entre j e k que passam por i ¢ wy(j,k) é a quantidade total de caminhos
mais rdpidos em func¢do do tempo.

Além das métricas mais populares de closeness e betweenness, em [11] sdo dis-
cutidas diversas outras métricas que se aplicam ao contexto temporal.

1.3. Analise de Redes Evolutivas

Quando o assunto sdo redes que evoluem ao longo do tempo, uma questdo importante é
discutir como processa-las. Por exemplo, em redes de e-mails as arestas s@o adicionadas
a cada minuto, enquanto em redes de co-autoria as arestas surgem em escalas de semanas
ou meses. Assim, mesmo considerando os aspectos de evolucdo e informagdo temporal,
€ necessdrio refletir se andlises offline ou em tempo real sdo necessdrias em determinado
contexto.

1.3.1. Estratégias para Manipular a Evolucao da Rede

Aqui estdo sumarizadas diferentes estratégias de processamento de redes que evoluem ao
longo do tempo. Essas estratégias estdo relacionadas com a rede — ou amostras dela — que
sdo consideradas durante a andlise, impactando (i) no processo de ajuste do modelo, (ii)
performance dos algoritmos e (iii) interpretacdo semantica que o analista estd interessado.
O termo ordem temporal das arestas se refere a ordem em que as arestas chegam na rede,
ou seja, se uma rede temporal € considerada na anélise, conforme discutido nas se¢oes
anteriores. Na Figura 1.3 estd ilustrado um cendrio em que as arestas chegam em fluxo
(edge stream) que sera usado para exemplificar as estratégias.

Fluxo de arestas (frequéncia de chegada = granularidade de tempo)

t1 3 O 4 O t
OC{QODOOOE)OOQO*OO@OOOD%D
O O O @

Figura 1.3. Fluxo de arestas

e Redes que evoluem lentamente (slowly evolving networks). A maioria dos trabalhos
propostos na década passada considera essas estratégias quando processam redes
[9]. Elas sdo intuitivas e diretas, conforme mostrado na Figura 1.4.
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— Processamento em blocos (batch processing). Toda a rede é simplesmente

processada considerando a ordem temporal das arestas. Algoritmos cldssicos
como Dijkstra sdo usados nesse cendrio.

— Snapshots. A cada instante t1,¢2, ... um snapshot da rede é considerado. Aqui,

a ordem temporal s6 faz sentido se a granularidade dos snapshots for maior
que a granularidade da ordem de chegada das arestas.

t1 t2 t3 t4 t5

SatEhsen O»O%»O

informacao
temporal O

Batch

considerando
ordem temporal

Snapshots
temporais

o
v oe|ae b oooom‘i@ooooooqbo
| e o o || o o

Figura 1.4. Estratégias para processamente de redes que evoluem lentamente
considerando o fluxo de arestas apresentado na Figura 1.3

e Redes stream. Esse cendrio é muito mais desafiador em termos de algoritmos de-
vido a restricdes computacionais e a incapacidade de carregar toda a rede no disco.
O que varia € a abordagem de janelas e se a ordem temporal das arestas também &
levada em conta dentro das janelas (Figura 1.5)). Independente da estratégia, em
redes stream os algoritmos deve usar estruturas de dados que podem ser mantidas
incrementalmente.

— Janela landmark. Essa estratégia é boa quando deseja-se manter o histérico

e as novas arestas que chegam sdo processadas considerando todo o grafo
armazenado até entdo. Levar em conta a ordem temporal (redes temporais) é
um cendrio muito comum. Por exemplo, redes de contato entre pessoas sao
processadas utilizando essa estratégia num contexto de propaga¢do de doencas
[11].

Janela deslizante (sliding window). Na janela deslizante o passado recente da
rede € suficiente. Essa € a estratégia base para algoritmos de amostragem com
fator de esquecimento [2]. Nao € usual considerar a ordem temporal dentro da
janela.

Janela de observacdo fixa. Alguns trabalho processam a rede com uma janela
de observacdo fixa [29], na qual apenas um determinado intervalo € interes-
sante. Grafos de voos sdo processados usando essa estratégia, considerando
redes temporais dentro da janela.
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Figura 1.5. Estratégias para processamento de redes stream considerando o
fluxo de arestas da Figura 1.3
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1.3.2. Nivelando os conceitos

Nao existe um consenso na literatura em relacdo aos termos utilizados para expressar
redes que evoluem ao longo do tempo. Os conceitos mais frequentemente empregados
sdo:

e Rede evolutiva (evolving network, evolutionary network) ou rede evolutiva no tempo
(time-evolving network) ou rede dindmica (dynamic network) ou rede com variagao
no tempo (time-varying network). Todos esses conceitos referem-se a redes que
estdo mudando, com nds aparecendo e desaparecendo, associando e desassociando
uns com os outros a medida que o tempo passa.

e Rede temporal. Como detalhado na Secdo 1.2, redes temporais sdo redes cuja or-
dem em que as arestas aparecem e desaparecem € levada em conta durante a andlise
— a ordem temporal.

e Rede stream. Esse termo estd relacionado a maneira que uma rede € observada e
processada, especialmente em cendrios onde nao existe a no¢ao de comego e fim do
fluxo de chegada dos dados.

1.4. Visualizaciao de Redes

O uso de recursos visuais pode auxiliar na obtencdo de insights durante o processo de
andlise. De fato, técnicas de visualizacao de redes tém sido muito exploradas atualmente
(3, 16, 12, 18].

A visualizacdo auxilia principalmente no processo inicial da analise de uma rede
temporal. Por exemplo, considere que diante de uma rede na qual apenas o dominio é
conhecido — rede temporal de contatos entre pessoas e possivel transmissdo de doencas.
A Figura 1.6 ¢ um exemplo de visualizacdo que pode ser aplicada na rede. A partir da
figura € possivel obter os seguintes insights:

1. A pessoa D inicialmente é muito ativa, mas a medida que o tempo passa ela deixa
de entrar em contato com as demais pessoas;

2. As pessoas B e C sdo muito ativas na rede;
3. A pessoa A tem baixo nivel de contatos;

4. Se a pessoa A possuir o virus da gripe na altura do tempo ¢ = 6, apesar do seu baixo
nivel de interatividade, D nunca seré infectado, porém B e C serdo.

Se a visualizacdo temporal, entretanto, ndo tivesse sido utilizada, provavelmente
a rede de contatos entre pessoas seria representada como na Figura 1.7. Apenas olhando
para a rede estdtica, ndo € possivel extrair informagdes da sequéncia de contatos e, erro-
neamente, poderia-se concluir que se A possuir virus da gripe, todos serdo infectados.

Primordialmente, a visualizacdo é, entdo, utilizada para obtencdo de insights por
parte do analista da rede. Porém, as ferramentas de visualizagdo sdo acionadas também no
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Figura 1.6. Obtida de [11]. Representacao explicita da dimensao temporal da
rede que ilustra uma sequéncia de contatos entre pessoas e possivel transmis-
sao de doenca na rede.

Figura 1.7. Adaptada de [11]. Rede estatica de contatos entre pessoas.

momento da apresentacdo de resultados. Considere, por exemplo, que ao final da andlise
de uma rede temporal, queira-se destacar o padrdo de evolucao da centralidade de um né.
As técnicas de visualizagdo buscam maneiras de representar tal n6 (ou comunidades) em
destaque no meio de uma infinidade de nds e arestas se cruzando.

1.5. Ferramentas para Analise

As principais ferramentas para andlise e visualiza¢do de redes sociais temporais sao enu-
meradas a seguir:

1. Gephi [4]. Ferramenta open source construida em Java, com arquitetura flexivel,
pronta para receber plugins. Essa flexibilidade tem tornado o Gephi a ferramenta
mais popular para andlise de redes dinamicas. A Figura 1.8 ilustra uma rede social
desenhada através dessa ferramenta e a Figura 1.9 destaca a funcionalidade tempo-
ral disponivel no Gephi.

2. ORA [6]. A principal caracteristica dessa ferramenta é a organizacdo e disponibi-
lizagcao de funcionalidades, que estdo dispostas com um nivel maior de abstracdo.
Por exemplo, ao invés de ter funcionalidades como calcula closeness, betweenness,
ORA possui funcionalidades como obtém mais influentes, obtém nos que sdo pontes
e assim por diante. E uma ferramenta cujo ptiblico-alvo nio precisa ser técnico para
conseguir manipuld-la, como por exemplo jornalistas. ORA suporta redes sociais
padroes (Twitter, Facebook), redes organizacionais, geo-espaciais, meta-networks,
redes dinamicas entre outras. A Figura 1.10 é um snapshot da ferramenta.

3. DyNetVis [16]. E um software especifico para visualizacdo de redes dindmicas que
possui um paradigma diferente das demais ferramentas mencionadas. O DyNetVis
utiliza o conceito de layout temporal (ao invés do estrutural) para apresentar a rede.
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Figura 1.8. Exemplo de rede social obtida através do Gephi.
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Figura 1.9. Exemplo de rede social temporal sendo analisada no Gephi.
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Figura 1.10. Interface da ferramenta ORA [13].

Com isso, € possivel por exemplo na etapa da andlise exploratdria, perceber a evo-
lucao da comunicacao entre nés vizinhos recorrentes (comunidades). A Figura 1.11
ilustra uma rede temporal visualizada pelo DyNetVis.

Figura 1.11. Layout temporal produzido pelo DyNetVis [16]

Outras ferramentas comuns para andlise de redes sociais sdo R (pacotes igraph,
network, sna), Neo4J e SNAP. Porém, quando o interesse € em andlise temporal, essas
ferramentas ainda nio possuem flexibilidade e funcionalidades superiores aquelas acima
descritas.
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1.6. Estudos de Caso

Tendo como base os conceitos, estratégias e processos de andlise discutidos neste capitulo,
sdo apresentados trés estudos de caso com bases de dados reais. O foco do estudo é
destacar os processos utilizados na andlise de cada rede para obtencdo de conhecimento.

1.6.1. Rede Social do Twitter

Considerando o Twitter como dominio, nesse estudo de caso o objetivo € analisar a evolu-
cdo de interacdes entre usudrios em relacdo a noticias da Folha de Sao Paulo. Parte desse
estudo foi conduzida no trabalho [21]. Na rede social, os nds sdo usuarios do Twitter e
uma aresta dirigida de u para v representa que v retweetou u”. A Tabela 1.1 sumariza as
estatisticas da rede em questao.

Tabela 1.1. Estatisticas da rede social temporal do Twitter.

Contetido da Rede

Dominio Noticias da Folha de S. Paulo no Twitter
Politica de crawling tweets com mencao @folha

Intervalo de tempo 8/8/2016 - 9/11/2016

# total tweets 1,771,435

# tweets retweetados 150,822

Topologia da rede

# nods 292,310

# arestas temporais (retweets) 1,392,841

O conteudo de noticias da rede esté estruturado através de topicos que sumarizam
o assunto de um determinado tweet. Por exemplo, seguranga, corrupg¢ao, politica, esportes
etc. A Figura 1.12 ilustra a evolu¢do de uma amostra da rede. Note que a andlise da
evolucdo torna-se mais rica com a insercdo das informagdes sobre os topicos na rede
(mais especificamente, nas arestas).

Considerando a metodologia para entendimento do problema e descoberta de co-
nhecimento em redes (Secdo 1.1.1), o proximo passo de andlise dessa rede é explorar
métricas de centralidade, tanto temporais quanto estdticas. As métricas obtidas estdao
sumarizadas na Tabela 1.2. Em geral os n6s dessa rede possuem baixas centralidades,
principalmente closeness, pois os retweets estdo sempre vinculados ao usudrio que origi-
nalmente postou. Nao € uma cascata de interacoes.

Tabela 1.2. Medidas de centralidade da rede social temporal do Twitter.

Métricas da rede estdtica temporal
Média do tamanho do caminho mais curto 12.31 5 dias
Média do grau 4.76 -

Média do closeness 1.01 2.44
Média do betweenness 0.0056 0.0233

ZRetweet é um compartilhamento que um usuério u faz de um tweet originalmente postado por outro
usudrio v
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Figura 1.12. Snapshots de amostras da rede de retweets. NOs sido usuarios
do Twitter. Uma ligacao de «; para u, significa que u, retweetou no instante ¢
algum texto originalmente postado por u;. As cores representam tépicos que
usuarios estao falando sobre no instante r. As amostras foram obtidas filtrando
0s hos com grau entre 50-22000 e as arestas representando os 4 assuntos mais
populares. Cada snapshot corresponde a 1 dia de granularidade de tempo.

Tendo entdo, uma ideia da semantica da rede, uma visualiza¢do de amostras dessa
rede e algumas estatisticas de métricas de centralidade como um todo, € possivel extrair
diversas informacdes. Alguns dos principais conhecimentos sdo listados a seguir:

e A centralidade closeness estd relacionada com a visibilidade de um né na rede. E
a capacidade que um né tem de atingir os demais de maneira rapida. Portanto, um
alto closeness significa uma boa capacidade de espalhar informacdes. Nesse con-
texto, é possivel entdo identificar 3 tipos de usudrios: consumidores, produtores e
consumidores&produtores. Consumidores sdo aqueles que na maioria das vezes
apenas retweetam, nao publicando nenhum novo contetido. Geralmente, t€ém um
baixo closeness. Produtores sdao aqueles que sempre estdo publicando novos con-
teudos, com closeness médio. Por fim, os consumidores&produtores t€ém um alto
grau de atividade na rede, tweetando e retweetando o tempo todo. Esse tipo de
usudrio possui os mais altos valores de closeness.

e A predominincia dos assuntos mais comentados na rede varia a cada dia. Tal efeito
¢ intuitivo, ja que reflete o dia-a-dia do contexto de noticias: a cada nova manchete,
novos comentarios e interagdes relacionados a ela surgem, trazendo um cardter na-
tural de evolucdo dos assuntos predominantes na rede.

e E possivel identificar quais os topicos favoritos de cada usudrio. Se um determinado
usudrio sempre interage na rede com o mesmo assunto, ja foi possivel extrair um
conhecimento personalizado em relagdo aquele usudrio.

1.6.2. Rede Social de CDRs

Call Detail Records (CDRs) sdo registros de ligacdes telefOonicas em empresas de teleco-
municacoes. Em geral, as principais informagdes contidas em um CDR sdo: o nimero
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que originou a chamada (nimero de A), o nimero que recebeu a chamada (nimero de
B), o instante que a chamada ocorreu e a duracdo. Uma rede social de CDRs € aquela
em que os nds sdo os numeros de telefone e as arestas sdo dirigidas indicando que um
numero ligou para o outro. Esse estudo de caso foi extraido do trabalho [25]. A Tabela
1.3 sumariza as estatisticas da rede em questao.

Tabela 1.3. Estatisticas da rede social de CDRs.

Descricdo da Rede

Dominio Ligacoes telefonicas de uma em-
presa de telecom

Intervalo de tempo 31 dias

Granularidade do processamento 1 dia
Caracteristica do processamento  streaming (fluxo continuo)

Topologia da rede
# ligacoes 386,492,749
# nimeros de telefone 11,916,442

Nesse estudo, o foco estd no volume de dados sendo processado e na escolha da
abordagem de processamento em streams para extrair conhecimento temporal da rede.
As Figuras 1.13(a) e 1.13(b) descrevem algumas das caracteristicas principais da rede em
termos de evolugdo.
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Figura 1.13. Traduzida de [25]. Evolucado da rede de CDRs. (a) Evolucao dos
nos e arestas ao longo de 31 dias. (b) Evolucao de métricas de centralidade e
modularidade globais da rede.

Quanto a interpretacdo, é possivel enumerar o seguinte conhecimento extraido:

e Existe um padrio de ligacdes telefonicas ao longo do més. A cada intervalo de 7
dias o nimero de ligacdes diminui indicando os dias de domingo.

e As métricas de rede testadas se mantém constantes ao longo do periodo analisado,
indicando que a operadora de telefonia conseguiu manter naquele més os seus cli-

entes e nada de diferente ocorreu para fazer tais clientes mudarem seus padroes de
comunicacao.
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Nesse cendrio, entdo, além da visualizacdo da rede (ndo ilustrada aqui por restri-
coes de espaco) foi utilizada a estratégia de coletar a cada dia estatisticas da rede para
entender sua evolugdo estrutural. Logo, € uma anélise puramente estrutural, diferente da
rede do Twitter em que o conteudo da rede (t6picos) foram utilizados para extracdo do
conhecimento. Perceba que uma entrega de um cientista de dados em rede para a empresa
deve ter sempre como foco andlises que possam gerar valor ao negdécio de telecom.

1.6.3. Rede Social de Musicas

Esse estudo de caso descreve os resultados obtidos no trabalho [19]. A rede social nesse
cendrio foi obtida a partir de dados da plataforma de musicas Last.fm. Os n6s sdo usudrios
da plataforma e as arestas s@o relacdes de seguidores/seguidos assim como no Twitter. O
contexto € entdo, uma rede de amigos orientada por gostos musicais, onde cada aresta
possui a indicagdo do instante em que a amizade foi criada. As estatisticas estdo na Tabela
1.4.

Tabela 1.4. Estatisticas da rede social de musicas.

Descricao da Rede

Dominio Relacdes de amizade na plata-
forma de miusicas Last.fm

Intervalo de tempo 1/1/2002 - 31/12/2011

Granularidade do processamento 1 dia

Topologia da rede

# usuarios 71,000

# arestas 285,241

Utilizando a mesma estratégia de anélise descrita no caso de uso da rede de CDRs,
uma primeira andlise exploratéria pode ser descrita com graficos que mostram a evolucao
do comportamento da rede. As Figuras 1.14(a) e 1.14(b) descrevem o comportamento da
rede em questao.

Assim como no contexto da rede do Twitter, essa analise foi feita acrescentando
aos nos (usudrios) informagdes sobre seus comportamentos — quais as musicas, playlists
e artistas foram ouvidos. O objetivo desse estudo, retirado do trabalho [19], foi validar
o nivel de influéncia que uma rede de amizades pode exercer sobre os gostos musicais.
Retomando a discuss@o proposta sobre a sequéncia bdsica de passos para andlise de redes
sociais temporais, nesse estudo de caso foram observadas as estatisticas, evolu¢do do
comportamento da rede e métricas. S6 depois de entender bem a rede que se tem em
maos € que analises mais profundas e especificas — como o grau de influéncia dos amigos
nas escolhas musicais — devem comecar.

1.7. Consideracoes Finais

Neste capitulo foram discutidas estratégias para extragdo de conhecimento em redes soci-
ais temporais. Tais redes representam a evolugdo das interacdes entre entidades ao longo
do tempo, podendo ser aplicadas em contextos como Twitter, redes de ligacdes telefonicas
e redes de gostos musicais. Primeiro foram definidos diversos conceitos por trds da ideia
temporal de andlise de redes. Tais conceitos mostram que as métricas de centralidade
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Figura 1.14. Traduzida de [19]. Evolucao da rede social de amizades da plata-
forma Last.fm. (a) Evolucdo dos nés e arestas ao longo dos anos. (b) Distribui-
cao dos graus dos nés da rede.

baseadas em caminhos devem ser revisitadas e repensadas no contexto temporal. Em se-
guida, foram discutidas estratégias para processamento de redes que evoluem a medida
que o tempo passa, variando entre estratégias para redes que evoluem lentamente e para
redes com atualizacdo constante, em fluxos de arestas. Uma vez apresentados os con-
ceitos, em cardter pratico, foram mostradas técnicas de visualiza¢do que podem fornecer
insights no momento da andlise da rede, bem como ferramentas que auxiliam tais ativi-
dades. Por fim, os conceitos, técnicas e ferramentas foram aplicadas em trés estudos de

caso

que ilustram como deve ser uma andlise para descoberta de conhecimento em redes

sociais temporais.
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Capitulo

2

Sports Analytics: Mudando o Jogo

Igor Barbosa da Costa, Carlos Eduardo Santos Pires e Leandro Balby Mari-
nho

Abstract

In the last decades, researchers have been developing different techniques to understand
which factors influence the sporting results and, consequently, what is the role of predic-
tability and randomness in sports. With the evolution of techniques to acquire, store, and
process large volumes of information, Sports Analytics has become even more important
for discovering new knowledge and transforming the behavior of those involved with the
sport. In this chapter we present an introduction to the topic, making a historical con-
textualization, detailing the types of data used and discussing the process of knowledge
discovery for applied research in the domain. In addition, we highlight the relationship
between sports data analysis and betting markets. Finally, we present some emerging
challenges for the beginning researcher and make our final considerations on this field of
research.

Resumo

Nas ultimas décadas, pesquisadores vém desenvolvendo diferentes técnicas para entender
quais fatores influenciam os resultados esportivos e, consequentemente, qual o papel da
preditibilidade e da aleatoriedade no esporte. Com a evolucdo das técnicas de aquisigdo,
armazenamento e processamento de grandes volumes de informagées, as andlises de da-
dos esportivos (Sports Analytics) se tornaram ainda mais importantes para a descoberta
de novos conhecimentos e vém transformando o comportamento daqueles envolvidos com
o esporte. Neste capitulo apresentamos uma introdu¢do ao tema, fazendo uma contextu-
alizagdo historica, detalhando os tipos de dados utilizados e discutindo o processo de
descoberta de conhecimento para pesquisas aplicadas no dominio. Além disso, desta-
camos a relacdo entre a andlise de dados esportivas e os mercados de aposta. Por fim,
apresentamos uma série de desafios emergentes para o pesquisador iniciante e fazemos
nossas consideragoes finais sobre esse campo de pesquisa.
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2.1. Introducao

No século XX, os esportes passaram por diversas transformagdes, com destaque para o
surgimento das confederacdes (que cumprem papel regulador) e a profissionalizacido dos
atletas. Além disso, a globalizacdo e a extensdo do alcance das midias sociais permitiram
aos fas acompanhar as facanhas de seus times e atletas diariamente, impulsionando a
popularidade de muitos esportes.

Essa crescente popularidade dos esportes permitiu o aumento de investimentos fi-
nanceiros para clubes e atletas. O esporte profissional se tornou um produto e a industria
esportiva passou a ser um dos maiores mercados de entretenimento no mundo (atual-
mente, as marcas ligadas ao esporte movimentam cerca 1% de todo o PIB mundial [25]).
Os saldrios dos atletas de destaque dispararam, assim como a cobranca por melhores re-
sultados.

Na constante busca por melhores resultados, a andlise de dados esportivos, tam-
bém conhecida como Sports Analytics, ganhou um papel de protagonismo no século XXI.
Pode-se definir Sports Analytics como a anélise de uma colec¢do de dados histéricos que,
se realizada adequadamente, pode trazer vantagem competitiva para um time ou atleta.

Em [34], Cokins et al. publicaram um artigo intitulado “Sports Analytics taxo-
nomy, V.1.0” que busca classificar as diversas areas de aplicacdo da andlise de dados no
esporte de forma mais abrangente. O trabalho sugere que os ramos da andlise espor-
tiva podem ser organizados em trés grandes grupos: Grupo I: refere-se ao esporte como
competi¢do, ou seja, engloba a andlise de equipes, atletas e ligas; Grupo 2: refere-se ao
esporte como recreacio, ou seja, a andlise € focada no desempenho e satide do individuo;
e Grupo 3: tenta superar a incerteza do esporte, ou seja, a andlise € voltada para apostas
esportivas, jogos de azar, ligas fantasias! e jogos eletronicos.

Na maior parte deste trabalho, trataremos o esporte como competi¢do (Grupo 1) e
focaremos nas modalidades com interacao entre os adversarios, como esportes de combate
(boxe, judd, MMA, etc.), esportes de campo e taco (beisebol, criquete, etc.), esportes com
rede divisdria ou parede de rebote (voleibol, ténis, squash, etc.) e esportes de invasio
(basquete, futebol, handebol, etc.). A natureza desse tipo de esporte torna a andlise de
dados uma tarefa mais desafiadora, visto que existe uma diversidade de comportamentos
nas estratégias dos times e atletas. Além disso, devido a popularidade dessas modalidades,
a quantidade de dados disponiveis para andlise estd em continuo crescimento, abrindo
novas oportunidades para pesquisa.

A seguir, contextualizaremos Sports Analytics na histdria, destacando o momento
em que a andlise de dados comecgou a revolucionar os esportes. Na Secdo 2.2, destacare-
mos um outro dominio impactado pela andlise de dados esportivos: o mercado de apostas
esportivas (Grupo 3). Mostraremos os fundamentos que relacionam Sports Analytics e
as pesquisas aplicadas em apostas esportivas (Sports Betting Analytics). Na Secao 2.3,
identificaremos as caracteristicas dos dados utilizados em Sports Analytics, destacando
as principais formas de coleta. Além disso, discutiremos como um pesquisador pode ter
acesso a essas colecoes de dados. Na Secdo 2.4, detalharemos os passos da pesquisa apli-

'Um tipo de jogo online no qual os participantes escalam equipes imaginarias ou virtuais de jogadores
reais de um esporte profissional
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cada, discutindo o caminho que o dado percorre até virar uma informacao util, através
de exemplos. Na Secdo 2.5, apresentaremos os desafios emergentes em Sports Analytics.
Finalmente, na Secdo 2.6, apresentaremos nossas consideracoes finais a respeito de todo
o conteudo do capitulo.

2.1.1. Contexto Historico

Apesar de ter recebido maior relevancia neste século, a andlise de dados esportivos é
uma atividade relativamente antiga. Em meados do século XX, alguns pesquisadores ja
manipulavam dados estatisticos para tentar entender melhor sobre as caracteristicas dos
esportes.

No futebol, Charles Reep, reconhecido como o primeiro analista de dados desta
modalidade, criou um sistema notacional para anotar cada lance que ocorria em uma par-
tida. Cada evento do jogo recebia uma categorizagdo detalhada. Por exemplo, para cada
passe efetuado, era registrada a posicdo no campo onde o passe foi originado e finalizado,
assim como a distancia, a direcdo e a altura do passe. Os dados coletados durante 15 anos
foram base para o artigo cientifico intitulado “Skill and Chance in Association Football”
publicado em 1968 [47].

No referido artigo, Reep, juntamente com o estatistico Bernard Benjamin, busca-
vam entender se os dados coletados podiam revelar padrdes previsiveis do esporte. Dentre
as descobertas, podemos destacar a definicdo de que o futebol era um processo estocds-
tico: um chute em cada oito termina em gol, mas era dificil determinar qual deles. Desco-
briram também que o futebol é um jogo de alternancia, pois a maioria das jogadas termina
apds zero ou um passe completo, ou seja, em uma partida, a posse da bola € trocada, em
média, quatrocentas vezes. Além disso, os autores demonstraram que 30% de todas as
bolas recuperadas na grande drea do adversario se transformam em finalizacdes ao gol e
que metade dos gols eram resultado dessas mesmas bolas recuperadas.

No beisebol, Bill James desafiou a andlise tradicional do jogo ao demonstrar que
as estatisticas utilizadas pelas equipes para avaliar o desempenho dos atletas estavam
equivocadas. Por exemplo, na andlise tradicional, a média de rebatidas de um jogador
era considerada um indicador importante para definir qual rebatedor deveria iniciar uma
partida. Bill, por sua vez, definia que a importancia de um jogador estava no modo como
ele contribui para as vitdrias e nao nas suas estatisticas brutas. Ele afirmava que as médias
de ataque ndo significariam nada se o rebatedor nao pontuasse. Ideias como esta fizeram
com que Bill publicasse uma cole¢do de “novas estatisticas”, denominada Sabermetrics
[4], para avaliacdo de atletas de beisebol.

No basquete, Dean Oliver foi um dos pioneiros. Inspirado no Sabermetrics, Dean
comegou a realizar andlises semelhantes durante a década de 1980. Buscando quantificar
melhor a contribui¢do dos jogadores para a equipe, criou estatisticas para avaliar o de-
sempenho do time em relacdo a quantos pontos marcava ou sofria a cada cem posses de
bola. Os estudos deram origem ao APBRmetrics - Association for Professional Basketball
Research Metrics [1].

Entretanto, apesar de pesquisas como as de Reep, James e Oliver, que analisavam
o esporte com um certo rigor cientifico, a andlise de dados estatisticos ndo parecia ter
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grande relevancia para as tomadas de decisdo dos gestores, as quais eram guiadas, princi-
palmente, pelo conhecimento empirico de especialistas do esporte. Foi apenas no inicio
do século XXI, com a histéria de sucesso do Oakland Athletics [21] na MLBZ2, que a
andlise de dados comecou a causar uma verdadeira revolugdo e passou a receber a devida
atencao de todos os envolvidos no esporte.

2.1.2. A Revolucao dos Dados

Em 2002, o investimento financeiro cada vez maior em algumas franquias® estava tor-
nando o beisebol relativamente previsivel. As franquias de maior or¢camento venciam o0s
campeonatos, enquanto as franquias de baixo orcamento naturalmente ficavam nas ulti-
mas colocagdes e fora dos play-offs*. Tradicionalmente, as franquias de beisebol traba-
lhavam da mesma forma. Todas tinham uma equipe de olheiros que decidia quais atletas
deveriam ser contratados ou recrutados para a temporada seguinte. Até que, Billy Beane,
gerente geral e ex-jogador do Oakland Athletics, decidiu que, se ele ndo conseguia com-
petir com as demais franquias no aspecto financeiro (sua franquia tinha o segundo menor
or¢camento da MLB), precisava encontrar uma outra vantagem competitiva. Dessa forma,
auxiliado pelo economista Paul Depodesta, Beane foi buscar no Sabermetrics de James,
a solugdo para nivelar a competicao [43].

Beane e Depodeseta montaram o time para temporada 2002 fazendo uma andlise
baseada apenas nas estatisticas de desempenho do Sabermetrics, ignorando aspectos re-
levantes para os olheiros, tais como idade avangada, porte fisico e até mesmo o modo
desajeitado de jogar. O resultado foi um time com jogadores de baixo custo, cujas esta-
tisticas denotavam pontos fortes a serem explorados.

A campanha foi surpreendente. O desacreditado time bateu o recorde de 20 vit6-
rias consecutivas da conferéncia e se classificou para os play-offs. Nao alcangou o titulo,
mas, no ano seguinte, a inovacao foi tema do best-seller “Moneyball - A arte de ganhar
um jogo injusto” [43]. O sucesso do clube e do livro foram refletidos imediatamente na
mudanca de ideologia dos grandes clubes que viam seus jogadores com altissimos saldrios
renderem menos de que aqueles que ganhavam menos.

Desde entdo, o Sabermetrics passou a ser fundamental na selecdo dos elencos
de todos os clubes da MLB. O tradicional e rico, Boston Red Sox, foi além e contratou
o proprio Bill James para trabalhar para o clube (onde permanece até hoje). O clube
conseguiu em 2004 sagrar-se campedo apos 86 anos de jejum, além de ter repetido o feito
em 2007 e 2013.

Moneyball mudou nao s6 o Beisebol, como também todos os esportes. Analistas e
pesquisadores de outras modalidades passaram a adotar abordagens cientificas similares
para avaliar o conhecimento empirico relacionado aos esportes. No futebol, por exemplo,
Chris Anderson e David Sally publicaram o livro “Os niimeros do jogo” [30], compilando
uma série de pesquisas que buscavam trazer evidéncias contrarias as crengas tradicionais
do jogo. Dentre as discussdes apresentadas nesse trabalho, podemos destacar: a ideia de
que o escanteio nao deveria ser cobrado para a grande drea, a andlise de que a demissao de

2MLB - Major League Baseball
3Nos Estados Unidos, as equipes pertencem a empresas habitualmente chamadas de franquias
4Sistema de disputa eliminatério que decide os finalistas de um campeonato
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treinadores nao melhora o desempenho dos times e a discussdo sobre porque um jogador
mais fraco (elo fraco) tem mais relevancia (negativa) para o resultado do que os melhores
jogadores do time (elo forte), ou seja, porque nenhum time é melhor que seu pior jogador.

Se no campo cientifico os cientistas seguem buscando encontrar padrdes no es-
porte ou fazer predi¢des, no campo esportivo os clubes estdo cada vez mais interessados
na descoberta de conhecimento através da andlise de dados, visando obter vantagem com-
petitiva. Entretanto, além da perspectiva esportiva, o interesse pela criacdo de modelos
preditivos a partir de dados esportivos também tem sido impulsionado pelo crescimento
dos mercados de apostas. A seguir, discutiremos a respeito desse dominio.

2.2. Apostas Esportivas: Motivacao e Fundamentos

A democratiza¢do da Internet impulsionou mundialmente um segmento de mercado que
esta avaliado atualmente em mais de 3 trilhoes de ddlares [25]. Estamos falando do mer-
cado de apostas esportivas. Este segmento ja representa 37% do mercado de jogos de
azar. Embora ndo exista regulamentagdo para essa pratica em algumas partes do mundo
(incluindo o Brasil), as casas de apostas online, hospedadas em lugares onde o jogo € re-
gulamentado, permitem que pessoas de qualquer lugar do mundo possam realizar apostas
pela Internet. Dessa forma, existe um grande nimero de informacdes disponiveis para
andlise na propria Web.

Nesta secao, apresentaremos uma fundamentacdo sobre apostas esportivas, Vi-
sando dar ao pesquisador o entendimento sobre o significado dos dados desse dominio.
Essa fundamentacdo € importante, pois como veremos na Secdo 2.3.1.2, dados do mer-
cado de apostas podem servir como dados de contexto em Sports Analytics, da mesma
forma que dados esportivos de outras fontes podem servir para resolver desafios das
pesquisas aplicadas em apostas esportivas (detalhados na Se¢ado 2.5), também conhecida
como Sports Betting Analytics.

2.2.1. Conceitos Fundamentais

O mercado de apostas possui dois ramos diferentes: as casas de apostas (bookmakers
market) e as bolsas de apostas (em ingl€s, betting exchange market). As casas de apostas
sdo as formas tradicionais de realizar apostas. Elas funcionam como reguladoras do mer-
cado, oferecendo diversas oportunidades de apostas para o publico. Nesse caso, podemos
dizer que o apostador realiza a aposta “contra” uma casa de apostas. J4 no outro ramo, o
das bolsas de apostas, os apostadores apostam contra outros apostadores através de uma
operadora que intermedia a negociacao.

O conceito de aposta estd estritamente ligado ao conceito de odd. De uma forma
geral, as odds sdo usadas para definir quanto um apostador receberd se fizer uma aposta
bem sucedida. Por essa razdo, elas sdo frequentemente definidas como o “preco” pago
por uma aposta premiada. As odds sdo representadas de diferentes formas pelas casas
de apostas. Nesta se¢do, usaremos as odds decimais (european odds), o formato mais
conhecido e utilizado. Outros formatos incluem as odds fraciondrias (fractional odds) e
as odds americanas (american odds).

Pare exemplificar, analisaremos as odds decimais para a luta de boxe entre Floyd
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Mayweather e Conor McGregor (ver Figura 2.1), realizada em agosto de 2017. Cada
resultado possivel da luta possui uma odd associada e as mesmas nos permitem fazer as
seguintes interpretacoes:

BOXE INTERNACIONAL
ﬂ s FLOYD MAYWEATHER X CONOR

] 260872017 22:00
Figura 2.1. Odds oferecidas pelo Sportingbet.com para a luta entre Floyd Maywe-
ather e Conor McGregor

e Se o apostador fizer uma aposta de $1 em Floyd e ele for o vencedor, o apostador
recebera de volta $1.20;

e Se o0 apostador fizer uma aposta de $1 em Conor e ele for o vencedor, o apostador
receberd de volta $4.33;

e Se o apostador fizer uma aposta de $1 no empate e a luta terminar empatada, o
apostador recebera de volta $34.00;

Formalmente, considerando o valor apostado como va e a odd decimal oferecida
pela casa de apostas para um determinado resultado como odd, podemos definir o poten-
cial valor de retorno vr para uma aposta, como mostrado na Equacgdo 1:

vr = vax*odd (D)

Nessa equacdo, podemos observar que o valor apostado esta incluido no potencial
valor de retorno, ou seja, para definir o lucro de uma aposta precisamos subtrair uma
unidade do valor da odd apostada. Formalmente, podemos definir esse lucro_potencial
como na Equacao 2:

lucro_potencial = vax (odd — 1) (2)

Uma vez entendido que o valor da odd esté associado ao retorno que o apostador
podera receber, podemos compreender como as casas de apostas definem o valor da odd
a ser ofertada. Esse cdlculo estd diretamente ligado as chances de um determinado evento
ocorrer, ou seja, as probabilidades.

2.2.2. Odds vs. Probabilidades

Em diversas dreas, € comum que a representacdo da probabilidade de um determinado
evento ocorrer seja dada em termos percentuais. Por exemplo, se jogarmos uma moeda
honesta para cima, ela tem 50% de chance de virar cara e 50% de virar coroa. Se jogarmos
um dado de seis lados, cada lado tem aproximadamente 16,6% de chance de ocorrer.

Conceitualmente, as somas das probabilidades de todos os eventos possiveis deve totalizar
100%.
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No mercado de apostas, as odds sdo calculadas a partir dessas probabilidades.
Entretanto, ndo podemos afirmar que essas odds refletem exatamente as chances de um
determinado evento acontecer. Para perceber essa sutil diferenga, precisamos entender o
conceito de probabilidade implicita (implied probability).

Podemos definir que a probabilidade implicita € inversamente proporcional a odd,
ou seja, dado um possivel resultado x, podemos calcular sua probabilidade implicita imp,
como na Equagao 3:

1
odd,

3)

Impy =

Por exemplo, calculando as probabilidades implicitas para os resultados possiveis
da luta entre Mayweather e McGregor (ver Figura 2.1), teremos:

e Vitoria de Mayweather: imp yrayweather) = ﬁ =83,33%
e Vitoria de McGregor: imp ycGregor) = ﬁ =23,09%

e Empate: imp empare) = ﬁ =2,94%

Realizando a soma total dessas probabilidades, encontramos o valor 109,36%,
que ¢ diferente do valor esperado numa distribuicdo de probabilidade convencional, que
seria 100%. Na prética, as casas de apostas nunca ofertardo odds nas quais as somas
de suas probabilidade implicitas seja exatamente 100% (na Secdo 2.2.3 explicaremos 0s
motivos). Mesmo assim, essa probabilidade € fundamental para que o apostador avalie se
o valor esperado (expected value) da aposta € positivo. Uma aposta tem "valor esperado
positivo"(+EV) quando as probabilidades implicitas das odds oferecidas pelas casas de
apostas sao inferiores as probabilidades estimadas pelo apostador. Em outras palavras, se
no exemplo da Figura 2.1, o apostador acreditar que McGregor possui 30% de chances
de vencer, o apostador parece ter uma boa oportunidade para apostar, dado que a casa de
apostas acredita que essa chance é de apenas 23,09%.

2.2.3. O Lucro das Casas de Apostas e o Balanceamento das Odds

Na Sec¢do 2.2.2, entendemos que as somas das probabilidades implicitas das odds de um
evento ndo totaliza 100% como esperado em um evento justo. Entretanto, € a partir dessa
diferenca, denominada overround, que vem o lucro das casas de apostas. O overround
¢ um dos motivos que fazem as casas de apostas serem lucrativas em longo prazo. Elas
tém, implicitamente, uma vantagem sobre os apostadores, que varia geralmente de 5% a
12% (no exemplo da Figura 2.1, o valor € de 9,36%). Para melhor entendimento dessa
vantagem, vamos voltar ao exemplo da luta de boxe.

Se a casa de apostas tiver feito uma andlise correta sobre as chances de cada lu-
tador no evento, isso deverd se refletir no comportamento dos apostadores. Em outras
palavras, a distribui¢do dos valores recebidos pela casa de apostas (em apostas) serd seme-
lhante a distribuicdo das probabilidades oferecidas por ela. Dessa forma, a cada $109.36
recebidos pela casa de apostas, ela espera que $83.33 estejam em apostas para Floyd,
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$23.09 para Conor e $2.94 para o empate. Nesse cenario ideal, ao final do evento, a casa
de apostas poderia ter os seguintes resultados:

e Em caso de vitéria de Mayweather, a casa de apostas precisaria pagar $1.2 para
cada $1 apostado. Sendo assim, como a casa recebeu $83.33 para esse resultado,
pagaria $99.99 aos apostadores, obtendo um lucro de $9.37 sobre o total recebido
($109,36);

e Em caso de vitdria de McGregor, a casa de apostas precisaria pagar $4.33 para cada
$1 apostado. Nesse caso, como recebeu $23.09, pagaria $99.98 e lucraria $9.38;

e Em caso de empate, a casa precisaria pagar $34.00 para cada $1 recebido. Como
recebeu apenas $2.94, pagaria $99.96 e lucraria $9.40.

Observando o cendrio apresentado, podemos afirmar que a casa de apostas lucraria
independente do resultado do evento. Mas, e se a distribuicdo dos valores apostados
nao estiver dentro do esperado? Isso significa que os apostadores, de certa forma, estdo
discordando das chances oferecidas pela casa. Esse € um dos motivos que pode fazer a
casa de apostas recalcular suas probabilidades no decorrer do tempo, numa acao chamada
de “balanceamento de odds”.

Sabendo que as odds sdo publicadas muitos dias (ou meses) antes do inicio do
evento, o balanceamento de odds pode ser realizado a qualquer momento, seja durante o
evento ou até antes de ele iniciar. Apesar de ser menos comum, o balanceamento antes
do evento € realizado para refletir uma nova informagao (por exemplo, a contusdo de um
atleta importante antes de uma partida) ou para se ajustar a percep¢do do mercado. En-
tretanto, é durante o evento que existe uma grande variacdo, visto que as chances podem
mudar a cada novo acontecimento (detalharemos isso na Secdo 2.2.4). No exemplo da
Figura 2.1, € natural que, se no inicio da luta de boxe, McGregor comecar acertando bons
golpes, as expectativas mudem e consequentemente as odds também.

Por fim, podemos concluir que as casas de apostas nio estdo necessariamente pre-
ocupadas em acertar o resultado final de um evento, mas, sim, em oferecer odds que re-
flitam a expectativa do mercado em relagcdo as chances para cada resultado possivel. Para
iss0, as casas vao estar sempre ajustando suas odds (conservando o overround) para man-
ter o volume de apostas recebido balanceado e continuar garantindo lucro, independente
do resultado do evento.

2.2.4. Casas de Apostas vs. Bolsas de Apostas

Uma vez entendidos os fundamentos que definem uma odd, podemos discutir como fun-
cionam os dois ramos do mercado de apostas: casas de apostas e bolsas de apostas.

No ramo de casas de apostas, o apostador realiza a aposta em um determinado
resultado, antes ou durante o evento, e aguarda o fim deste para saber se acertou. Em
caso de acerto, a casa paga ao apostador de acordo com a odd negociada. Em caso de
erro, o dinheiro do apostador € lucrado pela casa de apostas. Dentre as principais casas de
apostas do mundo estdo a Bet365 [13], William Hill [29], Bet-at-Home [12], Bwin [16],
Rivalo [24] e Pinnacle [22].
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Na bolsa de apostas, a dindmica € um pouco diferente. Um apostador sé consegue
realizar uma aposta, caso exista outra pessoa que esteja disposta a apostar contra. Por
exemplo, se na luta entre Mayweather e McGregor, um apostador decidir apostar a favor
de McGregor, entdo precisa existir alguém que concorde em apostar contra McGregor (ou
seja, em Mayweather ou empate). Existem diversas empresas que intermediam esse tipo
de negociagdo, entre elas se destacam a Betfair.com [15] e a Betdag.com [14]

A primeira diferenca entre esses dois mercados estd no valor das odds oferecidas.
Como as apostas na bolsa sdo feitas entre pessoas, ndo existe a necessidade do overround,
ou seja, as odds negociadas sdo geralmente maiores. Entretanto, as operadoras da bolsa
cobram uma taxa de corretagem que varia de 2,5% a 7% sobre a aposta vencedora. Dessa
forma, uma odd maior na bolsa (do que nas casas de apostas) ndo significa obrigatoria-
mente um lucro potencial maior. Para observarmos essas diferencas, vamos comparar as
odds oferecidas na Betfair para a mesma luta do exemplo anterior, entre Mayweather e
McGregor (ver Figura 2.2).

Going In-Play |[#] Cash out [ Rilles Matched: USD 17,331,940 | Refresh

3 selections Back all Lay all

1.21 1.22 1.23 1.24 1.25 1.26
$81101 5140597 $325653 $26307 $172485 569263

5.3 5.4 5.5 5.6 5.7 5.8
$11737 $19057  §761 $52533 57129 510904

70 75 80 20 95 100
580 $231 §$386 $611 $3556 $1322

L-; Floyd Mayweather Jr
a1 Conor McGregor

sa Draw

Figura 2.2. Odds oferecidas pela Betfair.com para a luta entre Floyd Mayweather
e Conor McGregor

Ao calcular as probabilidades implicitas de cada odd, temos:

e Vitéria de Mayweather: imp yrayweather) = ﬁ =81,30%
e Vitéria de McGregor: imp y1cGregor) = ﬁ =18,18%

e Empate: imp empare) = ﬁ =1,25%

Somando as probabilidades da distribuicdo, encontramos um total de 100,73%,
demonstrando um overround préximo a zero. Dessa forma, uma aposta de $1 em Maywe-
ather que fosse vencedora, traria um retorno de $1.23. Todavia, se aplicada a taxa maxima
de corretagem (7%), o lucro final seria proximo de $0.14 e inferior aos $0.20 que seriam
lucrados, caso a aposta fosse feita na casa de apostas. Isso confirma que uma odd de 1.20
na casa de apostas pode ser mais lucrativa que uma odd de 1.23 encontrada na bolsa de
apostas, caso a taxa de corretagem ndo seja baixa. No caso das odds oferecidas para Mc-
Gregor e para o empate, podemos afirmar que, mesmo com uma taxa alta de corretagem
(7%), elas oferecem lucro maior do que nas casas de apostas.

Uma outra diferenca entre os ramos, ainda mais significativa, estd na dindmica
para encerramento das apostas. Como mencionado anteriormente, ¢ comum que, nas ca-
sas de apostas, as pessoas esperem até o final do evento para saber se a aposta teve sucesso,
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ou ndo. Esse tipo de apostador € conhecido como punter e no Brasil acabou se tornando
também adjetivo para uma forma de aposta. Dessa forma, uma “aposta punter” é aquela
em que o apostador aguarda até o final do evento apostado. A bolsa de apostas, apesar de
receber diversas apostas punters, permite um outro tipo de negociagdo, conhecida como
trading. O trading esportivo € semelhante ao trading das bolsas de valores. O apostador
trata a odd como o preco de um “ativo”, o qual pode comprar (fazer a aposta) e vender
segundos ou minutos depois de ter comprado (encerrar a aposta). Nesse caso, a variacdo
positiva ou negativa da odd € quem define o lucro ou o prejuizo do apostador.

Assim como na bolsa de valores, existem diversas estratégias para fazer trading:
Scalping, Swing Trader, Dutching, Bookmaking, outre outras. Nesta se¢cdo, apenas fize-
mos uma breve introdugdo sobre a natureza desse mercado. Em [18], [20], [19] € possivel
encontrar um extenso material sobre como operar nesse segmento e as possibilidades de
apostas.

Do ponto de vista da pesquisa aplicada, alguns desafios serdo apresentados na
Secdo 2.5. Entretanto, antes de discuti-los, precisamos entender as relagdes entre os dados
coletados das casas de apostas e os dados do dominio esportivo (que serdo detalhados na
Secdo a seguir).

2.3. Coleta de Dados

Nos tltimos anos, com a crescente relevancia de Sports Analytics para a industria espor-
tiva, as tecnologias para coleta automédtica de dados passaram a ter um grande potencial
cientifico e comercial. Impulsionados pela evolugdo das tecnologias de armazenamento e
processamento de grandes volumes de informagdes, os novos dispositivos de coleta estdo
trazendo um desafio ainda maior para os analistas de dados.

Na prdtica, as equipes estdo conseguindo obter colecdes heterogéneas de dados
(em inglés, datasets) relacionadas ao desempenho dos atletas e adversdrios. Esses data-
sets estdo cada vez maiores, com informagdes que antes eram relativamente impossiveis
de serem catalogadas, como, por exemplo, o detalhamento da movimentagao dos atletas
em campo. A seguir, detalharemos os dados utilizados em Sports Analytics, destacando
as principais formas de aquisi¢do, de acordo com a classificacdo de Stein et al. [49]. Em
seguida, descreveremos como um pesquisador pode ter acesso a esses dados para iniciar
uma pesquisa.

2.3.1. A Origem dos Dados

A aquisicao de dados para andlise no esporte pode ser realizada de diversas formas. Nos
esportes com interacdo entre os adversarios, € comum que os dados sejam extraidos a
partir de gravagdes de videos e sensores. Essas informagdes coletadas podem ser enri-
quecidas por dados relacionados ao "contexto", como a localiza¢do de uma disputa, infor-
macdes meteoroldgicas, horario do evento, etc. Informacdes de contexto também podem
ser obtidas a partir de publicacdes de redes sociais (textos, imagens, feeds de video) ou
casas de apostas, que refletem a sensacio do publico em relacdo aos acontecimentos do
evento esportivo. Dessa forma, iremos dividir os tipos de dados sob dois aspectos: 0s
dados extraidos a partir de videos e sensores e os dados de contexto.
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2.3.1.1. Dados de Videos e Sensores

As gravagOes de videos s@o comuns nos esportes modernos, seja pela perspectiva da midia
(com diversas cAmeras espalhadas por estddios e arenas), como também pela perspectiva
das equipes que realizam as gravacgdes por conta propria. De uma forma geral, as grava-
coes podem ser consideradas uma das principais fontes de extracdo de dados, permitindo
a indexagdo de informagdes referentes a movimentacao dos atletas, eventos do jogo e da-
dos descritivos (estatisticos). Empresas como a STATS [26] e Opta Sports [7] oferecem
servicos para catalogar essas informagdes a partir de suas proprias gravagoes.

Outra possibilidade para extracdo desses dados sdo os sensores colocados direta-
mente nos jogadores (wearables) ou objetos de jogo (bolas, linhas, alvos, etc.). A maioria
dos esportes ja permitem que as equipes utilizem esses dispositivos, inclusive durante
os eventos. Empresas como Adidas [10], Catapult [17], Whoop [28] e a brasileira One
Sports [6], desenvolveram dispostivos que além de capturar a movimentacao dos atletas,
rastreiam suas caracteristicas biométricas.

Dados de Movimentac¢ao

Os dados de movimentacao, também conhecidos como dados espago-temporais, descre-
vem onde um jogador ou objeto esta localizado em um momento especifico. Essas loca-
lizagbes sdo geralmente registradas por pares de coordenadas (X,y) e, as vezes, também
pela coordenada z.

Os principais clubes do mundo j4 estdo adotando em seus campos de treinamento
e arenas sistemas como o SportVU da Stats. O SportVU € um sistema que integra multi-
plas cameras para rastrear as coordenadas de todos os jogadores e da bola (25 vezes por
segundo), gerando mais de 3 milhdes de dados por treino ou jogo.

Dados de Eventos

Podemos definir evento como um acontecimento relevante de uma disputa esportiva. Uma
disputa pode ser descrita como uma sequéncia ordenada de eventos. A andlise automatica
de video ja consegue realizar a deteccdo de diversos eventos relevantes. Entretanto, tam-
bém € possivel realizar essa catalogacdo através de notagdo manual. Na prética, a notacao
manual pode ter problema de precisdo, enquanto que o reconhecimento automéatico pode
ter problemas com a producdo de resultados falso-positivos. De forma geral, podemos
distinguir os eventos em duas categorias:

e Eventos baseados em regras: ocorrem de acordo com as regras de cada modalidade.
No futebol, por exemplo, temos os laterais, os escanteios, os gols, etc.;

e Eventos baseados na interacdo de atletas: acontecem a partir da interagdo do atleta
com a bola ou com o adversdrio. No futebol, por exemplo, temos os passes, 0s
chutes a gol, os cruzamentos, etc.

Dados Descritivos

O desempenho de jogadores e times pode ser caracterizado a partir de dados descriti-
vos. Os dados descritivos incluem tudo o que pode ser contado ou medido durante as
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competi¢cdes. Existe uma grande disponibilidade desse tipo de dado, que inclui resultados
histdricos, classificagdes de ligas, registros de carreiras, sumarizacio de dados de eventos,
entre outros.

Historicamente, as estatisticas descritivas sdo as fontes mais utilizadas para fins
analiticos, uma vez que os dados gerados automaticamente por gravacdes de videos sdo
tecnologias relativamente novas.

2.3.1.2. Dados de Contexto

Dados relacionados ao contexto podem ser importantes para algumas andlises. Tais dados
podem incluir fatores ambientais, tais como a localiza¢do do jogo, temperatura ambiente
e caracteristicas do gramado. Fatores dessa natureza, podem, por exemplo, ser utilizados
para estimar a qualidade do campo de jogo ou possiveis efeitos sobre o desempenho de
um jogador [49].

Além disso, com a popularizacao das redes sociais, as percepcdes do publico so-
bre os jogos também podem ser consideradas dados relevantes para as andlises. Muitos
desses servigos fornecem APIs para coleta seletiva dessas informagdes, que podem ser
realizadas antes, durante e apds as competi¢cdes. Nesse mesmo sentido, esse sentimento
coletivo também pode ser observado através do comportamento dos mercados de apostas
esportivas (como vimos na Se¢do 2.2). As casas de apostas disponibilizam uma grande
massa de dados que pode ser analisada.

Por fim, outros fatores externos, como noticias de jornais sobre as competi¢des ou
dados de documentos Web também podem ser consideradas importantes fontes de dados.

2.3.2. Acesso aos Dados

No topico anterior, discutimos as caracteristicas dos dados coletados para Sports Analy-
tics. Uma vez compreendida a natureza desses dados, precisamos entender que, na pratica,
uma parte dessas colecdes de dados sao confidenciais e acessadas apenas pelos analistas
das préprias empresas (que coletam) ou dos clubes (que contratam o servico). Dessa
forma, ainda ndo existem grandes datasets publicos com dados de movimentacdo para
a comunidade cientifica em geral, pois as empresas sé disponibilizam esses datasets de
forma comercial e com um custo bastante elevado.

Por outro lado, existem datasets com dados de eventos e dados descritivos que
podem ser acessados a partir de diversas fontes na Internet. Uma lista de bases publicas
com dados dessa natureza pode ser encontrada em [42].

Os dados de contexto, dependendo da natureza, também podem ser acessados na
Internet. Dados de redes sociais ou de casas de apostas, por exemplo, podem ser acessados
através de APIs publicas. Uma lista de APIs para redes sociais pode ser encontrada em

[9].

Em geral, os dados piiblicos estdo disponiveis de forma estruturada em bases de
dados (que podem ser acessadas através de APIs) ou planilhas (que podem ser baixa-
das por requisicio HTTP). Entretanto, em alguns casos, os dados podem estar disponiveis
apenas em formato semi-estruturado (por exemplo, embutidos em paginas HTML). Nesse
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caso, € comum a realizacdo de duas tarefas em sequéncia, visando a estruturacao do da-
taset: rastreamento (Web crawling) e a raspagem (Web scraping).

O rastreamento ¢é a tarefa de navegar pela Internet de forma automatizada para
indexar paginas nas quais os dados desejados estdo embutidos. Para realizacdo desta
tarefa sdo desenvolvidos ou utilizados algoritmos conhecidos como web crawlers ou bots.
Existe uma grande nimero de bibliotecas para esse fim como, por exemplo, a requests
[23], escrita em Python.

A raspagem € a tarefa de extrair informagdes especificas de documentos Web.
Ap6s o rastreamento do documento, analisa-se 0 mesmo visando compreender sua estru-
tura. Em seguida, escreve-se um algoritmo (scraper) para extrair apenas os dados deseja-
dos. Existem diversas bibliotecas para esse fim como, por exemplo, a BeautifulSoup [11],
escrita em Python.

2.4. Sports Analytics: Pesquisa Aplicada e Desafios Emergentes

Na Secdo 2.3, apresentamos as caracteristicas dos dados utilizados em Sports Analytics
e observamos que, com o continuo crescimento dos dados disponiveis, o uso de métodos
computacionais se tornou indispensavel para alcancar novos e melhores resultados.

As pesquisas de andlise de dados esportivos usando abordagens computacionais
sao comumente associadas a termos como Inteligéncia Artificial, Minera¢do de Dados e
Aprendizagem de Médquina. Embora exista uma correlacdo entre todos esses termos (em
alguns casos, podem ser considerados até sindnimos), cada um representa uma perspectiva
diferente na modelagem dos dados.

Numa perspectiva geral, Sports Analytics é todo o processo de descoberta, inter-
pretacdo e comunicagdo de novos conhecimentos obtidos a partir da modelagem de dados
esportivos. Numa perspectiva tradicional, modelos podem ser obtidos diretamente a partir
de analises estatisticas ou formulacOes matematicas. Entretanto, na perspectiva da Cién-
cia da Computacdo, essas abordagens estatisticas e matematicas sdo aplicadas através de
técnicas de mineracdo de dados. Além da estatistica, as técnicas de mineracdo de dados
podem utilizar métodos da inteligéncia artificial. Atualmente, a maioria dos métodos de
sucesso de inteligéncia artificial utilizam aprendizagem de mdquina (machine learning).

Nesta secao, detalharemos os passos para realiza¢do de uma pesquisa aplicada em
Sports Analytics, destacando técnicas e exemplos que permitam ao pesquisador iniciante
ter um ponto de partida para o desenvolvimento de pesquisas na area.

2.4.1. Processo de Descoberta de Conhecimento

Na Ciéncia da Computacdo, o processo que compreende todo o ciclo que o dado percorre
até virar uma informagao ttil € conhecido como Processo de Descoberta de Conhecimento
em Bases de Dados (em inglés, Knowledge Discovery in Databases - KDD). O KDD
pode ser definido como um processo nao trivial, de extragao de informagdes, previamente
desconhecidas e potencialmente tuteis a partir de um conjunto de dados [37]. Dessa forma,
qualquer pesquisa aplicada em Sports Analytics segue implicitamente esse processo.

O KDD contém uma série de passos (ver Figura 2.3) e, por ser um processo in-
terativo, permite que o pesquisador possa intervir no fluxo das atividades, retornando a
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passos anteriores quando necessdrio. A seguir, discutiremos como esse processo deve ser
adequado a natureza do objetivo de pesquisa.

Salagdo Fré-processamenta Transformagdo [rata hdining Interpretagio
— @ 5 @
Eri Limpeza I ‘ Avaliagao
& Fré-proceszados & Transformados
| I

Dados A Dado Alve Dados Dados A Padies A Conhedmanto
|
|
|

1
1
1
Figura 2.3. Processo de KDD (adaptado de [37])

2.4.1.1. Natureza do Objetivo de Pesquisa

De uma forma superficial, podemos dizer que existem dois objetivos gerais na pesquisa
aplicada em Sports Analytics: detectar padrdes ou realizar predicdes. Na pratica, o pro-
cesso acabard sendo o mesmo, pois para realizar predi¢des € necessario o reconhecimento
dos padroes.

Por exemplo, a detec¢ao de padrdes € um objetivo comum na andlise de desempe-
nho dos atletas. Os analistas tentam identificar os pontos fortes e fracos de suas equipes
ou das equipes adversarias. Em outras palavras, eles buscam entender quais dados podem
explicar a derrota ou vitdria do seu time. Uma vez entendidos esses dados, os treinadores
podem adaptar os treinos para tentar melhorar o desempenho dos atletas. Analogamente,
podemos perceber que, se descobrirmos quais dados foram importantes no passado para
determinar os resultados das disputas, podemos naturalmente fazer predi¢cdes para os pro-
Xximos eventos.

Entretanto, mesmo a modelagem podendo ser semelhante para ambos os objeti-
vos, € preciso ter uma ideia clara sobre a finalidade da pesquisa, antes de iniciar a mo-
delagem. Atualmente, os métodos de mineracdo de dados podem ser classificados em
métodos de "caixa preta"ou métodos de "caixa branca". De uma forma geral, os métodos
de caixa preta utilizam abordagens computacionais complexas e tendem a ser mais acura-
dos. Por outro lado, esses métodos geralmente dao pouca informacgdo sobre quais dados
foram relevantes para se chegar a determinado resultado. Ja os resultados dos métodos
caixa-brancas sao faceis de serem interpretados, a0 mesmo tempo que podem nao ser tao
acurados quanto os de caixa-preta.

Dessa forma, reanalisando nosso exemplo anterior, para um analista que deseja en-
tender quais dados influenciaram um determinado resultado, a escolha de métodos caixa-
preta pode ndo trazer informagdes tdo significantes. Por outro lado, para um analista que
deseja investir no mercado de apostas, talvez seja mais importante ter um modelo mais
acurado, do que entender quais dados podem estar influenciando os resultados das dispu-
tas.
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2.4.1.2. Selecao de Dados

Uma vez entendida a natureza do objetivo da pesquisa, precisamos decidir quais conjun-
tos de dados (datasets) estao disponiveis e podem ser relevantes para a modelagem do
problema. Os datasets sdo compostos por varidveis e registros. As varidveis sdo conhe-
cidas também como caracteristicas (features), fatores ou atributos, enquanto os registros
podem ser denotados como casos, objetos ou observagoes.

Por exemplo, se desejamos fazer um modelo para prever os resultados de um
determinado campeonato, € natural precisarmos de dados histéricos para que possamos
encontrar varidveis que ajudem nosso modelo a prever corretamente. Considerando que
temos disponiveis os resultados desse campeonato nos ultimos cinco anos, entdo cada
jogo serd um registro e cada informacdo referente ao jogo serd uma varidvel (nome do
time, gols marcados, data, local, etc.).

Huang & Chang [41], por exemplo, utilizaram diversas variaveis (gols marcados,
gols sofridos, chutes pra fora, chutes no alvo, pénaltis, faltas sofridas, faltas cometidas,
cartdes amarelos, cartdes vermelhos, posse de bola, etc.) para fazer predi¢des na Copa do
Mundo de Futebol realizada na Alemanha, em 2006.

2.4.2. Pré-processamento e Limpeza de Dados

A selecdo de um dataset €, geralmente, sucedida por uma anélise exploratdria, na qual
podemos analisar os dados disponiveis e identificar alguns comportamentos iniciais. Para
essa andlise exploratéria, podemos usar estatistica descritiva como graficos descritivos ou
descricodes tabulares e paramétricas. Este é um passo muito importante a ser realizado
junto com um especialista no dominio do esporte em questdo, pois através dessas andlises
podem surgir insights importantes para o pré-processamento dos dados.

ApOs essa andlise exploratoria, podemos ter mais seguranga para realizar a lim-
peza e o pré-processamento dos dados. O passo de limpeza de dados ¢ realizado através
de uma série de tarefas, que incluem os tratamentos de valores ausentes, outliers, da-
dos inconsistentes e dados duplicados. Ja o passo de pré-processamento envolve tarefas
que serdo muito importantes para alcancar o objetivo de pesquisa, visto que, em pesqui-
sas aplicadas, o sucesso dos métodos de mineracdo de dados dependem principalmente
do trabalho de engenharia dos dados (feature engineering). Este passo envolve uma sé-
rie de tarefas, a citar: agregacdo, amostragem, reducdo de dimensionalidade, selecio de
subconjunto de caracteristicas, criacdo de novos recursos, discretizacdo e binarizagao de
varidveis (detalharemos cada uma destas tarefas nos exemplos a seguir).

Vamos supor que desejamos prever os resultados do Campeonato Brasileiro de
Futebol de 2017. Para isso, selecionamos um dataset que contém todos os resultados da
histéria do Campeonato Brasileiro (1971-2016), pois acreditamos que essa seja uma boa
fonte para tentar criar um modelo preditivo. As varidveis disponiveis no dataset estao
listadas na Tabela 2.1.

Seguindo o processo do KDD, o primeiro passo € avaliar a qualidade dos nossos
dados para fazer a limpeza adequada. Uma lista de atividades possiveis seria:

1. Dados ausentes: verificar se todos os placares foram devidamente registrados, ou
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Tabela 2.1. Variaveis do dataset de resultados do Campeonato Brasileiro

CAMP - Ano do campeonato

NROD - Numero da rodada

TIMC - Time da casa

TIMYV - Time visitante

GOLC - Gols marcados pelo time da casa
GOLYV - Gols marcados pelo time visitante
DATA - Data do jogo

LOC]J - Local do jogo (cidade)

seja, se todos os registros tem valores para os atributos GOLC e GOLV

2. Dados inconsistentes: verificar se todos os valores para GOLC e GOLV sao nime-
ros inteiros ndo-negativos;

3. Dados duplicados: verificar se ndo existem dois registros para 0 mesmo jogo.

Para cada uma dessas atividades, precisamos tomar uma decisdo que poderia re-
sultar na eliminagdo de alguns registros ou na imputacio de valores adequados baseados
em algum critério.

2.4.2.1. Amostragem

Ap6s a limpeza dos dados, podemos partir para o pré-processamento dos dados. Come-
caremos fazendo uma amostragem. A amostragem € uma abordagem comumente usada
para selecionar um subconjunto de registros a serem analisados. No nosso exemplo, po-
demos selecionar apenas os registos dos campeonatos a partir de 2006, baseado na infor-
magdo de que, a partir desse ano, o regulamento do campeonato foi alterado. Essa seria
uma amostragem simples. Entretanto, para diferentes propdsitos, outras formas de amos-
tragem poderiam ser analisadas. Aoki, Assun¢do & Melo [31], por exemplo, buscaram
medir a influéncia da sorte em alguns esportes e, para isso, selecionaram uma amostra
com dados de 198 campeonatos, incluindo 1.503 temporadas de 84 paises diferentes para
4 esportes. E natural que para pesquisas dessa magnitude fosse impossivel usar todos
os dados da populagdo. Entretanto, foi realizada uma boa amostragem estratificada para
avaliacdo.

2.4.2.2. Criacao de Novos Atributos

Em seguida, podemos realizar a criacdo de novos atributos. Esta tarefa depende bastante
dos insights do pesquisador para resolver o problema proposto. No nosso exemplo, po-
demos observar que nao hd um atributo unico para revelar qual foi o resultado da partida
(vitéria do time da casa, empate ou vitdria do visitante). Para fazer isso, precisariamos
comparar os gols marcados por cada uma das equipes. Dessa forma, poderiamos come-
car criando esse atributo que sumariza o resultado (RES). Formalmente, dado um jogo x,
podemos detonar RES pela Equacio 4.
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C, se GOLC, > GOLV,
RES, =<V, seGOLC, < GOLV, “4)

E. caso contrario

Agora que representamos a varidvel do resultado (RES), precisamos analisar quais
outras varidveis podem ser significativas para fazermos predicoes para RES. No momento,
temos apenas as identificacdes dos times, a data do jogo, o local do jogo e o nimero da
rodada. Esses dados trazem pouca ou nenhuma informacdo a respeito do desempenho
prévio dos times. Dessa forma, a partir dos resultados coletados, podemos criar uma
diversidade de varidveis relacionadas ao desempenho dos clubes que podem ser mais
significativas para um modelo de predi¢do. Algumas das varidveis que podemos derivar
dos registros estdo listadas na Tabela 2.2.

Tabela 2.2. Variaveis derivadas do dataset de resultados do Campeonato Brasileiro

RES - Resultado do Jogo

GOLSP - Gols Marcados no Campeonato (Gols pré)
GOLSC - Gols Sofridos no Campeonato (Gols contra)
NVIT - Numeros de Vitorias

NEMP - Nimero de Empates

NDER - Ndmero de Derrotas

NJOG - Namero de Jogos Disputados

2.4.2.3. Reducao de Dimensionalidade

Uma outra tarefa importante para a modelagem (seja por questdo de tempo de processa-
mento, memoria utilizada ou até mesmo eficicia) € a redugdo de dimensionalidade do
dataset. No nosso exemplo, poderiamos fazer reducdes simples como transformar as va-
ridveis GOLSP e GOLSC em uma tnica varidvel que represente o saldo de gols, ou ainda
transformar as varidveis NVIT, NEMP e NDER em uma tnica varidvel que represente
o ndmero de pontos marcados. Em cendrios mais complexos, algumas técnicas robustas
podem ser aplicadas para essa redu¢do. Zhao and Cen [52], por exemplo, demonstra-
ram o uso da andlise de componentes principais ou PCA (do inglés, Principal Component
Analysis) para unir 13 varidveis que influenciam o resultado de uma partida de futebol, em
uma tunica varidvel. PCA € técnica de dlgebra linear para atributos continuos que deriva
novos atributos (componentes principais) que sejam combinagdes lineares dos atributos
principais, sejam ortogonais (perpendiculares entre si) e capturem a quantidade maxima
de variacdes nos dados. Uma outra técnica da dlgebra linear também utilizada para redu-
cdo de dimensionalidade € a decomposicao de valor inico ou SVD (do inglés, Singular
Value Decomposition). Detalhes comparativos dessas técnicas podem ser encontrados em
[38].
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2.4.2.4. Selecao de Variaveis

Uma outra forma de reduzir dimensionalidade € através da selecdo de um subconjunto de
varidveis, também conhecida como feature selection. No nosso exemplo, intuitivamente,
podemos perceber que o nimero da rodada ou a data do jogo provavelmente ndo tem
qualquer relevancia para as predi¢cdes dos resultados e, portanto, podem ser retiradas da
modelagem. Utilizar features que ndo tem relevancia para predi¢do, além de aumentar
o custo computacional, pode fazer com que a eficicia dos métodos seja comprometida.
Existem trés formas de realizar essa selecdo. A primeira, € ignorar essa tarefa nesse mo-
mento, e deixar que essa selecdo ocorra naturalmente dentro do algoritmo de mineragao
de dados (abordagens internas). A outra é usando alguma abordagem independente nesse
momento e apenas as varidveis selecionadas para o algoritmo (abordagem de filtro). Por
fim, podemos usar alguns métodos de mineragao de dados como uma caixa-preta para que
esses métodos indiquem qual o melhor subconjunto de atributos (abordagem de envolté-
rio). Tiifekci [51], por exemplo, comparou técnicas de abordagens de filtro e técnicas de
envoltdrio para reduzir um dataset com 70 varidveis, visando realizar predicdes de resul-
tado para o Campeonato Turco de Futebol. Mais detalhes sobre essas técnicas podem ser
vistos em [32].

2.4.2.5. Discretizacao e Binarizacao

Alguns algoritmos de mineracdo de dados requerem que os dados das varidveis estejam
em formato categdrico. Assim, muitas vezes € necessario transformar uma varidvel con-
tinua em uma varidvel discreta (discretizagdo) e tanto as varidveis discretas quanto as
continuas podem ser transformadas em atributos bindrios (binarizacdo). Em resumo, a
binarizacdo pode ser considerada a discretiza¢do para duas categorias. Existem diversos
métodos para realizar essas tarefas. Constatinuou [36], por exemplo, usou um sistema
dindmico [45] para discretizar varidveis como "for¢a do time", "cansago"e "motivagdo".
A varidvel "cansaco", por exemplo, era determinada através da quantidade de dias entre
um jogo e outro e, depois de aplicada a discretizacdo, denotava valores como "baixa",
"média"e "alta". As técnicas mais utilizadas sdo discutidas em [40].

2.4.2.6. Agregacao

Agregacdo € a combinacgdo de vdrios registros em um unico. Dessa forma a agregacdo é
importante para mudar a escala (de varios registros para um tinico) € o escopo (0 novo
registro representa uma nova informac¢do). Do ponto de vista da técnica de mineragao,
menos dados significa menos tempo de processamento. No nosso exemplo, se 0 nosso
objetivo de pesquisa fosse prever a quantidade de gols do Campeonato Brasileiro de 2017,
poderiamos agregar os registros de todos jogos de um ano de campeonato em um unico
registro com a soma da quantidade de gols de todos os jogos daquele ano. Dessa forma,
limitariamos a quantidade de registros ao nimero de temporadas do campeonato. Uma
desvantagem da agregacdo € que podemos perder algum detalhe importante dos dados.
No nosso exemplo, perderiamos a informagao de qual rodada do campeonato possui a
maior quantidade de gols.
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2.4.3. Transformacao de Dados

O processo de transformacdo € o ultimo antes da mineracao de dados e normalmente é
realizado de acordo com a técnica que serd utilizada. A transformacgdo € aplicada nos
valores de uma determinado varidvel para que eles sejam reduzidos a uma faixa menor
de valores. No nosso problema das predi¢des do Campeonato Brasileiro, poderiamos, por
exemplo, transformar a quantidade de gols marcados (GOLP) em média de gols marcados,
aplicando uma func¢do simples f (Equacdo 5) que divide o nimero de gols feitos pelo
numero de jogos disputados, para todo registro x.

GOLP,

%) = Njo6.

)
Apesar de serem uma representacdo da mesma caracteristica, esse tipo de trans-
formacdo deve ser feita com cuidado, pois altera a natureza dos dados. Entretanto, a
reducdo da variagdo entre eles torna os dados mais apropriados para algumas técnicas de
mineracdo. E comum a normalizacao por min-max, z-score ou escala decimal.

2.4.4. Mineracao de Dados

Uma vez obtidos os dados transformados, podemos escolher o método de mineracio de
dados adequado para atingir o objetivo de pesquisa. Na abordagem computacional os
principais métodos de mineragdo utilizam aprendizagem de maquina. Como detalhamos
anteriormente, em Sports Analytics, dois objetivos gerais sdo os mais comuns: a realiza-
cdo de predicdes e o reconhecimento de padrdes e

Para modelagem preditiva destacaremos as técnicas de Regressdo e de Classifica-
cdo, enquanto que para reconhecimento de padrdes, destacaremos as técnicas de Agrupa-
mento (clustering).

2.4.4.1. Regressao

A regressao € uma técnica de modelagem preditiva na qual a varidvel dependente (varidvel
alvo) é continua. Em Sports Analytics, podemos usar regressdo para problemas como:
Quantos pontos um time marcard num jogo de basquete? Quantas horas um tenista vai
jogar para vencer um campeonato? Por qual preco Cristiano Ronaldo deve ser negociado?

Formalmente, suponha que X representa um conjunto de dados que contem N
observacdes:
X:{(xi,yi)]i:1,2,3,...,N} (6)

Cada x; corresponde ao conjunto de atributos da observacao de indice i (varidveis
explicativas) e y; corresponde a varidvel alvo (ou resposta). Em outras palavras, y é o que
desejamos prever € x € o conjunto de atributos que pode nos ajudar nessa tarefa.

Sendo assim, podemos dizer que regressdao € a tarefa de aprender uma fungdo
alvo f que mapeie cada conjunto de atributos x em um valor continuo y. Se a relagdo
entre as varidveis puder ser descrita por uma fungdo linear, podemos dizer que estamos
tratando de uma regressdo linear; caso ndo seja descrita por uma funcdo linear (uma
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fun¢do exponencial ou logaritmica, por exemplo) estaremos tratando de uma regressdo
ndo-linear.

Quando o conjunto de atributos contém apenas um atributo, estamos tratando de
uma regressdo simples. Um regressao linear simples pode ser observada na Figura 2.4
que trata a previsao da quantidade de finalizacdes de uma partida a partir da quantidade
de escanteios [30].

Numero de finalizacdes

. . ; .
5 10 15 20
Numero de escanteios

Figura 2.4. Relacao entre escanteios e finalizacoes na Premier League, entre
2001-2011 (adaptado de Anderson & Sally [30])

Entretanto, em Sports Analytics, € comum que diversos atributos influenciem no
valor da varidvel alvo. No exemplo anterior, poderiamos acrescentar outros atributos
(como tempo de posse de bola, nimero de faltas, etc.) para tentar melhorar a predicao
da quantidade de finalizacdes. Nesse caso, quando o conjunto de atributos tem tamanho
maior que um, estamos tratando de uma regressdo miiltipla.

Formalmente, a fun¢do alvo f de uma regressao linear multipla pode ser dada pela
Equacgdo 7, na qual os valores de , 0y, ..., Q, sdo os parametros a serem estimados na
tarefa de regressao e € € uma varidvel aleatéria desconhecida (erro amostral).

f(X) = ap+ox; + 0pxs + ...+ Qux, + € (7)

Em resumo, para se obter a equacdo estimada, podemos utilizar o método dos
minimos quadrados (MMQ) para obter o menor erro possivel. O erro € a representacdao
da soma das diferencas entre o valor real observado e o valor estimado pela regressao.
Sendo assim, essa fungdo de erro pode ser denotada, por exemplo, pela soma dos erros
quadrados (Equacgdo 9) ou absolutos (Equacao 8).

Erro Absoluto = Z lvi — f(x:)| ()
Erro Quadrado = Z (i — f(x))? )

Em mineracdo de dados, existem diversas abordagens para estimar os parametros
da regressao, como Regressdo Linear Bayesiana, Regressao por Redes Neurais, Regressao
por Arvore de decisao, etc.
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2.4.4.2. Agrupamento (Clustering)

E uma técnica para agrupar observacdes segundo algum grau de semelhanga, de forma au-
tomadtica. O critério de semelhanca é dado por alguma fungdo estatistica. O agrupamento
¢ realizado sem intervencao do usudrio, sem considerar previamente as caracteristicas dos
grupos e sem o uso de grupos de teste previamente conhecidos para direcionar a classifi-
cacao.

Os problemas de agrupamento apresentam uma complexidade de ordem exponen-
cial, ou seja, métodos de forca bruta, como criar todos os possiveis grupos e escolher a
melhor configuracdo, ndo sdo vidveis. Por exemplo, se quisermos agrupar os 100 me-
lhores jogadores de futebol do mundo em 5 grupos, vio existir 5% ~ 1070 possiveis
agrupamentos. Dessa forma, mesmo um computador capaz de testar 109 configuracdes
diferentes por segundo, precisaria de 1.053 anos para terminar a tarefa. L.ogo, € necessario
encontrar uma heuristica eficiente que permita resolver o problema [44].

Dois tipos de algoritmos sdo amplamente utilizados em Sports Analytics: os ba-
seados em parti¢do e os baseados em hierarquia. Os primeiros sao métodos que buscam
agrupar as observagdes em um nimero k de grupos previamente escolhido, minimizando
uma func¢ao de custo. Em outras palavras, cada observacao serd agrupada na classe em
que a fun¢do de custo é minimizada (ver Figura 2.5). Ja os métodos hierarquicos nio
necessitam que seja definido um nimero de grupos previamente. Os dados sdo particio-
nados sucessivamente, produzindo uma representacao hierarquica dos agrupamentos (ver
Figura 2.6).

Um dos algoritmos de particionamento mais utilizados é o K-means, que tem baixa
complexidade e grande eficiéncia computacional em geral. O K-means pode ser abstraido
em quatro passos:

1. Distribua aleatoriamente k pontos (nimero de clusters) como centros de cluster;

2. Atribua cada observacdo a um cluster, de forma que a distncia da observacdo ao
centro do cluster atribuido seja a menor;

3. Recalcula o centro do cluster usando as observagdes atribuidas a cada cluster;

4. Repita as etapas 2 e 3 até que as atribuicdes do cluster ndo mudem.

Cheng em [27], por exemplo, utilizou K-means para classificar os jogadores da
NBA em 8 grupos. A rotulagem de grupos foi feita apos a tarefa de agrupamento, de
acordo com as semelhancas dos jogadores agrupados (ver Figura 2.5). J4 Lesmeister [2],
utilizou um agrupamento hierarquico, para agrupar 40 wide receivers® da NFL (ver Figura
2.6).

2.4.4.3. Classificacao

E uma técnica de modelagem que mapeia objetos em uma das vdrias categorias pré-
definidas. Na pratica, em Sports Analytics, podemos usar classificacdo para fazer pre-

>Jogador de posigdo ofensiva no futebol americano
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Classifying the Modern NBA Player (2014-2017)
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Figura 2.5. Agrupamento particional de jogadores da NBA, entre 2014-2017
(adaptado de Cheng [27])
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Figura 2.6. Agrupamento hierarquico de 40 wide receivers da NFL (adaptado de
Lesmeister [27])

di¢des como, por exemplo: Quem vencerd um jogo de voléi? Em uma partida de futebol,
ambos os times marcardo gols? Como terminard uma luta de Judo (por pontos?

A seguir, destacaremos algumas abordagens utilizadas por métodos de classifica-
¢do em mineragdo de dados, no escopo de Sports Analytics.

Arvores de Decisao

E uma estrutura semelhante a um fluxograma em que cada né interno representa a ava-
liagdo de uma varidvel, cada ramo representa o resultado do teste e cada n6 de folha
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representa um rétulo de classe (decisdo tomada apds o cédlculo de todos os atributos). Os
caminhos da raiz para a folha representam regras de classificacdo.

Em [8], por exemplo, o autor utilizou arvores de decisdo para prever a posi¢cao de
um jogador da NBA, a partir de um conjunto de 15 caracteristicas. A arvore criada para
essa classificagc@o pode ser visualizada na Figura 2.7.

Em aprendizagem de mdaquina, algumas abordagens do estado da arte utilizam
multiplas 4drvores de decisdo. Nesse caso, dois algoritmos bastante utilizados sao: Floresta
Rand6mica (Random Forest) e AdaBoost.
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Figura 2.7. Arvore de decisédo para classificar jogadores de basquete da NBA por
posicao (adaptado de Jager [35])

Redes Bayesianas

E um modelo aciclico e probabilistico que representa as varidveis e suas dependéncias
através de um grafico. Os nds representam as varidveis de um dominio, enquanto os arcos
representam as dependéncias condicionais entre as varidveis. As informacdes sobre cada
no sdo dadas através da funcdo de probabilidade que requer um determinado conjunto
de valores como entrada e fornece uma distribuicdo de probabilidade de varidveis como
saida.

Constantinou [35] usou Redes Bayesianas para fazer predi¢des de resultados no
Campeonato Inglés de Futebol (Premier League), através de varidveis objetivas e subjeti-
vas. Uma parte da rede proposta pode ser vista na Figura 2.8.
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Figura 2.8. Rede Bayesiana para predicao de resultados de futebol (adaptado de
Constantinou [35])

Redes Neurais

Uma rede neural artificial (ANN) € um modelo computacional baseado em redes neurais
bioldgicas. E uma abordagem de "caixa preta"e, apesar de ser acurada em muitos cend-
rios, ndo fornece qualquer informacdo sobre a significancia das varidveis independentes.

A técnica consiste em um grupo interconectado de neuronios artificiais (andlogos
aos do cérebro humano) e processos de informagao usando uma abordagem conexionista
para computacdo. Os neurOnios dentro da rede trabalham em conjunto (e em paralelo)
para produzir uma funcio de saida. Isso distingue as redes neurais dos programas de
computacdo tradicionais que simplesmente seguem instru¢des em ordem sequencial. Na
maioria dos casos, a ANN € um sistema adaptativo que altera sua estrutura com base em
informacdes que fluem através da rede durante a fase de aprendizagem.

Huang [41], por exemplo, utilizou multi-layer perceptron (MLP), um tipo de rede
neural, para fazer predicdes de resultados na Copa do Mundo de Futebol de 2006. A
arquitetura utilizada pode ser observada na Figura 2.9.

Maquinas de Vetor de Suporte

A Miquina de Vetor de Suporte (MVS) analisa, para cada observa¢dao de conjunto de
dados, qual de duas possiveis classes a observagdo faz parte. Isso faz da MVS um classi-
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Figura 2.9. Rede Neural para predicao de resultados de futebol (adaptado de Huang [35])

ficador linear binario ndo probabilistico. Em outras palavras, a tarefa da MVS € encontrar
uma linha de separacdo, comumente chamada de hiperplano, entre dados de duas classes.
Essa linha busca maximizar a distancia entre os pontos mais préximos em relacdo a cada
uma das classes.

Tolbert & Trafalis [50], por exemplo, utilizaram MVS para prever vencedores na
MLB. O classificador estimado para esse objetivo pode ser visto na Figura 2.10

Opponents Batting Average (AVG)

024 0.25 0.26 021 028 02
Batting Average (AVG)

=—gdecisionboundary ® W @ L

Figura 2.10. Classificador MVS para predicdo de vencedores no Beisebol (adap-
tado de Tolbert & Trafalis [50])

2.4.5. Avaliacio e Interpretacao dos Modelos

A tltima etapa do KDD ¢ avaliar se o0 modelo estd adequado para o objetivo proposto.
Geralmente, a avaliacdo € parte integrante do processo de desenvolvimento do modelo.
Entretanto, avaliar o desempenho do modelo com os dados utilizados para o treinamento
ndo ¢é aceitdvel na mineracdo de dados. Dessa forma, existem dois métodos comuns de
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avaliacdo de modelos na mineracdo de dados: Hold-Out e Validagdao Cruzada (Cross-
Validation). Para evitar a sobreposi¢cdo, ambos 0os métodos utilizam um conjunto de testes
(ndo visto pelo modelo) para avaliar o desempenho do modelo.

No Hold-Out, o conjunto de dados € dividido em trés subconjuntos:

e Treinamento: subconjunto de dados usado para construir modelos preditivos;

e Validacido: subconjunto de dados utilizado para avaliar o desempenho do modelo
construido na fase de treinamento;

e Teste: subconjunto (ndo usado no treinamento) para avaliar o desempenho futuro
do modelo. Se um modelo se encaixa no conjunto de treinamento muito melhor do
que o conjunto de testes, é provavel que este esteja com sobreajuste (overfitting).

O conjunto de dados pode ser dividido em quantidades iguais ou ndo. Geralmente,
sdo selecionados 2/3 dos dados para treinamento e 1/3 para testes.

Quando apenas uma quantidade limitada de dados esta disponivel para obter uma
estimativa do desempenho do modelo, é comum usamos a Validacdo Cruzada k-fold.
Neste tipo de validacdo, dividimos os dados em k subconjuntos de igual tamanho. Em
seguida, um subconjunto € utilizado para testes e os demais sdo utilizados para estima-
tiva dos parametros. Este processo € realizado k vezes, alternando de forma circular o
subconjunto de testes. A cada ciclo, calcula-se a acurdcia do modelo. Ao término das k
interagdes, calcula-se a acurécia final do modelo sobre os erros encontrados.

A comparacdo entre modelos pode ser realizada por diversas métricas. Em mo-
delos de regressdo, as métricas mais comuns sdo: Coeficientes de Determinacao, Medi-
das Estatisticas Padrao (Erro Médio, Erro Absoluto Médio e Erro Quadratico Médio) e
Medidas Relativas (Erro Percentual, Erro Percentual Médio e Erro Percentual Absoluto
Médio).

A comparagdo entre modelos de classificacdo também pode ser feita por diferentes
métricas ou abordagens como: Taxa de Classificacdo Incorreta (misclassification rate),
Matriz de Confusdo, F-Measure, Graficos ROC e Area sob a Curva ROC.

2.5. Desafios Emergentes

Uma vez entendido o detalhamento das pesquisas aplicadas em Sports Analytics, podemos
listar alguns dos desafios emergentes nesse campo de pesquisa. Do ponto de vista pratico,
os analistas de dados esportivos tém uma diversidade de desafios para enfrentar, seja no
ambito corporativo (nos clubes ou empresas) ou no ambito cientifico.

O grande desafio da pesquisa aplicada estd na arte de manipular as varidveis dis-
poniveis para que as técnicas de mineracdo consigam obter sucesso. Como vimos no
processo de KDD, os passos de Pré-Processamento e Transformagao siao decisivos para
que o objetivo seja alcancado. Dessa forma, os desafios emergentes estdo relacionados
com a natureza dos dados disponiveis. Vejamos:

e Transformar dados de movimentos em dados de eventos: fazer essa rotulagem
automaticamente tem um alto grau de dificuldade, pois deve ser feita de acordo com
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as regras e caracteristicas de cada esporte. No futebol, por exemplo, a rotulagem
de chutes a gol pode ser relativamente trivial, enquanto a rotulagem de uma falta
€ uma tarefa de alta complexidade. Essas rotulagens podem ser importantes, por
exemplo, para gerar os melhores momentos de um jogo, automaticamente.

e Prever onde os eventos vao acontecer: os dados também podem ser observa-
dos numa perspectiva espacial. Nesse sentido, podemos abstrair quando as coisas
aconteceram e nos preocupar apenas com onde aconteceram. Para esse tipo de
abordagem, a geometria computacional pode ser o ponto de partida para analisar
trajetorias em dados de esportes de interacao (ver Figura 2.11). Encontrar padrdes
nessa sequéncia também € um tarefa desafiadora. Uma introdu¢@o a mineragcdo em
dados espaciais pode ser encontrada em [48].

Figura 2.11. Mapa de calor de um jogador de basquete (adaptado de Goldsberry [3])

e Prever eventos futuros: os dados podem ser tratados como observag¢des ao longo
do tempo, ou seja, como uma série temporal (ver Figura 2.12). Do ponto de vista
temporal, podemos abstrair onde as coisas aconteceram e nos preocupar apenas com
a sequéncia de eventos. Dessa forma, encontrar padrdes nessas sequéncias € um
tarefa desafiadora. A andlise de séries temporais ¢ comum em diversos dominios.
Uma lista de técnicas utilizadas pode ser vista em [39].
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Figura 2.12. Séries temporais do espalhamento dos jogadores e areas de super-
ficies cobertas por dois times de futebol em uma disputa (adaptado de Moura et
al. [46])

e Analisar desempenho dos atletas: a andlise de comportamento dos atletas pode
ser vista sob a perspectiva individual ou coletiva. Em ambos os casos, a anélise dos
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dados espago-temporais (como dados de movimentacido) € um dos grandes desa-
fios emergentes na drea. Uma introducdo sobre o assunto pode ser vista em [33].
Na perspectiva do esporte coletivo, uma abstragao para os dados espaco-temporais
€ interpretd-los como dados de "movimento de grupo". O movimento em grupo
também ¢é estudado na biologia e na ci€ncia comportamental. Esses ramos de pes-
quisa também usam dados de movimentacdo de pessoas e animais. Atualmente,
existe uma diversidade de datasets disponiveis para andlise [5] com informacgdes
dessa natureza. Os pesquisadores acreditam que um dos grandes desafios atuais
¢ encontrar semelhangas e diferengas entre as estratégias das equipes esportivas e
o comportamento dos animais em grupo, acreditando que as técnicas de andlise
desenvolvidas para um dominio possam ser utilizadas no outro [49]. Na perspec-
tiva individual, quantificar o custo-beneficio de cada atleta ou encontrar atletas com
caracteristicas semelhantes também sao desafios a serem explorados.

e Prever resultados de jogos, campeonatos ou quantidade de eventos: a predi-
¢do de resultados continua sendo um grande desafio, devido a natureza estocéstica
dos esportes. Nesse contexto, a modelagem de "novas estatisticas"para medi¢ao
de desempenho das equipes € um desafio permanente. Quantificar a influéncia da
sorte e identificar quais fatores sdo relevantes para determinar um resultado sdo
sub-tarefas igualmente desafiadoras. Com o crescimento dos mercados de apos-
tas esportivas, diversos outros tipos de predi¢dao também passaram a ter relevancia,
como, por exemplo, quantos escanteios terd um partida de futebol ou quantos gols
serdo marcados em cada parte do jogo.

e Resolver desafios especificos de Sports Betting Analytics: a anélise de dados na
perspectiva do mercado financeiro tem uma série de desafios em aberto como, por
exemplo: a avaliacdo de eficiéncia de mercado (modelos que verifiquem a hipdtese
de "mercado eficiente", na qual um apostador nao consegue obter lucros superiores
a média do mercado); a avaliagdo de estratégias de gestao de banca, difundidas entre
os apostadores (all-in, Fibonacci, Martingale, Critério de Kelly, valor fixo, etc.); a
modelagem de estratégias de trading automdticas ou a avaliacdo da eficiéncia de
outras j4 utilizadas no mercado financeiro (Scalping, Swing trader, Dutching, etc.);
ou ainda, a deteccao de fraudes, a partir de apostas suspeitas que possam ter sido
originadas a partir de jogos manipulados.

2.6. Consideracoes Finais

Uma nova era estd chegando para o esporte e definitivamente "os dados"sao os protagonis-
tas desta revolucdo. Tudo estd sendo mapeado. Jogadores praticam suas atividades com
dispositivos que monitoram seus aspectos biométricos. Sistemas de visdo computacional
estdo rastreando todos os passos dos atletas numa granularidade sem precedentes. Na
parte administrativa, os clubes identificam o perfil dos seus fas, descobrindo seu hébitos
e analisando seus comentérios em redes sociais.

No momento atual, a andlise humana ainda € parte da solucao. Entretanto, em um
futuro pfoximo, o esporte estard centrado em uma quantidade de dados tdo grande que
o trabalho de andlise ndo serd mais adequado para um humano. O avango final (que ja
comegou) serd a criacdo de sistemas para o processamento de todas essas informacdes em
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tempo real para que todos os dados sejam transformados em conhecimento, permitindo
tomadas de decisao de forma imediata.

O papel do treinador ndo serd extinto, mas definitivamente receberd uma nova
conotacdo. As maquinas serdo mais capacitadas que os humanos para avaliar os dados e
sugerir mudancgas, mas essas mudangas ainda precisardo ser comandadas por pessoas (ao
menos, em médio prazo).

Nesse futuro, as mdquinas indicardo quais jogadores devem ser contratados e os
treinamentos mais eficazes; alertardo quais jogadores estdo proximos de se lesionar e
como devem ser tratados; avaliardo as taticas da equipe, apontando as falhas e sugerindo
as mudancas, em tempo real. Tudo estard, de alguma forma, sendo monitorado minucio-
samente.

Os erros humanos de arbitragem também estdo com prazo de validade. As regras
dos jogos estardo "sob o olhar" de juizes eletrdnicos, tornando o esporte mais justo. O
mercado de apostas, assim como a bolsa de valores, deverd ser dominada por algoritmos
preditivos. Enquanto os jogos de videogame terdo times imbativeis comandados pelas
maquinas.

Ao mesmo tempo que esse futuro parece ser inevitdvel, as oportunidades de pes-
quisas em andlise de dados esportivos se multiplicam. Os atletas continuardo protagonis-
tas, mas os engenheiros e cientistas de dados assumirdo papel de destaque nos bastidores.
Uma competi¢do paralela e silenciosa que ja comecou.
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Capitulo

3

Como funciona o Deep Learning

Moacir A. Ponti! e Gabriel B. Paranhos da Costa!

Resumo

Meétodos de Aprendizado Profundo (Deep Learning) sdo atualmente o estado-da-arte em
muitos problemas possiveis de se resolver via aprendizado de maquina, em particular
problemas de classificacdo. No entanto, ainda hd pouco entendimento de como esses mé-
todos funcionam, porque funcionam e quais as limitacées envolvidas ao utilizd-los. Nesse
capitulo descreveremos em detalhes a transicdo desde redes rasas (shallow) até as redes
profundas (deep), incluindo exemplos em codigo de como implementd-las, bem como os
principais fatores a se levar em consideragcdo ao treinar uma rede profunda. Adicional-
mente, iremos introduzir aspectos teoricos que embasam o uso de modelos profundos, e
discutir suas limitagoes.

Abstract

Deep Learning methods are currently the state-of-the-art in many problems which can
be tackled via machine learning, in particular classification problems. However there is
still lack of understanding on how those methods work, why they work and what are the
limitations involved in using them. In this chapter we will describe in detail the transition
from shallow to deep networks, include examples of code on how to implement them, as
well as the main issues one faces when training a deep network. Afterwards, we introduce
some theoretical background behind the use of deep models, and discuss their limitations.

3.1. Introducao

Nos tltimos anos, técnicas de Aprendizado Profundo tem revolucionado diversas dreas de
aprendizado de mdquina, em especial a visdao computacional. Isso ocorreu principalmente
por dois motivos: a disponibilidade de bases de dados com milhdes de imagens [8, 46],
e de computadores capazes de reduzir o tempo necessario para realizar o processamento

HCMC — Universidade de Sdo Paulo, Sdo Carlos, SP, Brasil
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dessas bases de dados. Antes disso, alguns estudos exploraram a utilizagdo de represen-
tacdes hierdrquicas com redes neurais, tais como o Neocognitron de Fukushima [11] e a
rede neural para reconhecimento de digitos de LeCun [28]. Apesar desses métodos se-
rem conhecidos pelas comunidades de Aprendizado de Maquinas e Inteligéncia Artificial,
grande parte dos esfor¢os dos pesquisadores de outras dreas tiveram como foco outras
técnicas. Por exemplo, em Visdo Computacional abordagens baseadas em caracteristi-
cas invariantes a escala, Bag-of-Features, piramides espaciais e abordagens baseadas em
diciondrios foram bastante utilizadas durante o final da década de 2000. Caracteristicas
baseadas em frequéncia foram comumente utilizadas pela comunidade de Processamento
de Sinais, Audio e Fala, enquanto métodos de Bag-of-Words e suas variantes foram ex-
plorados no Processamento de Linguagem Natural.

Talvez um dos principais marcos que atraiu a atengdo das diferentes comunidades
tenha sido a publica¢do do artigo e cddigo-fonte que implementa a rede neural convolucio-
nal AlexNet [26]. Os resultados apontavam para uma indiscutivel performance estatistica
de tais métodos para realizar classificagdo de imagem e, a partir desse ponto, o Apren-
dizado Profundo (do inglés Deep Learning (DL)) passou a ser aplicado a diversas éreas,
em particular, mas ndo exclusivamente, as dreas de Visdo Computacional, Processamento
de Imagens, Computacdo Gréafica. Redes neurais convolucionais (do inglés Convolutio-
nal Neural Networks (CNN)), Deep Belief Networks, Restricted Boltzmman Machines e
Autoencoders (AE) comegaram a aparecer como base para métodos do estado da arte em
diversas aplicacdes. A competicdo ImageNet [8] teve grande impacto nesse processo, co-
mecando uma corrida para encontrar o modelo que seria capaz de superar o atual campeao
nesse desafio de classificacdo de imagens, além de segmentacdo de imagens, reconheci-
mento de objetos, entre outras tarefas.

De fato, técnicas de Aprendizado Profundo oferecem atualmente um importante
conjunto de métodos para analisar sinais como dudio e fala, contetdos visuais, incluindo
imagens e videos, e ainda conteudo textual. Entretanto, esses métodos incluem diversos
modelos, componentes e algoritmos. A variedade de palavras-chave utilizadas nesse con-
texto faz com que a literatura da drea praticamente se torne uma nova linguagem: Mapas
de Atributos, Ativacdo, Campos Receptivos, dropout, ReLU, MaxPool, softmax, SGD,
Adam, FC, etc. Isso pode fazer com que seja dificil para que um leigo entenda e consiga
acompanhar estudos recentes. Além disso, apesar do amplo uso de redes neurais pro-
fundas por pesquisadores em busca da resolu¢cdo de problemas, hd ainda uma lacuna no
entendimento desses métodos: como eles funcionam, em que situagdes funcionam e quais
suas limitagdes?

Nesse texto, iremos descrever as Redes Neurais Profundas (Deep Neural Net-
works), e em particular as Redes Convolucionais. Como o foco € na compreensdo do
funcionamento desse grupo de métodos, outros métodos de Aprendizado Profundo nao
serdo tratados tais como Deep Belief Networks (DBN), Deep Boltzmann Machines (DBM)
e métodos que utilizam Redes Neurais Recorrentes (do inglés Recurent Neural Networks
(RNN)) e Reinforcement Learning. Para maiores detalhes sobre esses métodos, recomenda-
se [10, 27, 47] como referéncias para estudos que utilizam DBNs e DBMs, e [57, 17, 40]
para estudos relacionados a RNNs. Para o estudo de Autoencoders, recomendamos [2]
e [14], e para o estudo de Redes Geradoras Adversariais (Generative Adversarial Net-
works, GANs) [15]. Acreditamos que a leitura desse material serd de grande ajuda para o
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entendimento dos outros métodos citados e ndo cobertos por esse texto.

A partir da secdo seguinte iremos nos referir ao Aprendizado Profundo pelo seu
termo em inglés Deep Learning (DL), visto que € esse o mais comumente utilizado
mesmo na literatura em lingua portuguesa. Utilizaremos ainda as siglas em inglés pelo
mesmo motivo, e.g. CNN.

Esse capitulo estd organizado da seguinte forma. A Secdo 3.2 apresenta defini-
coes que serdo utilizadas ao longo do texto bem como os pré-requisitos necessdrios. A
seguir, na Secdo 3.3 apresentamos de forma suave os conceitos desde o aprendizado de
maquina até o aprendizado profundo, por meio do exemplo de classificacao de imagens.
As Redes Convolucionais (Se¢do 3.4) sdo apresentadas, contextualizando suas particula-
ridades. Entdo, na Secdo 3.5 apresentamos as bases tedricas que até o momento explicam
o sucesso dos métodos de aprendizado profundo. Finalmente, consideracdes finais sdao
discutidas na Secdo 3.5.1.

3.2. Deep Learning: pré-requisitos e definicoes

Os pré-requisitos necessarios para entender como Deep Learning funciona, incluem co-
nhecimentos bdsicos de Aprendizado de Mdquinas (ML) e Processamento de Imagens
(IP), em particular conhecimentos basicos sobre aprendizado supervisionado, classifica-
cdo, redes neurais Multilayer Perceptron (MLP), aprendizado ndo-supervisionado, funda-
mentos de processamento de imagens, representacdo de imagens, filtragem e convolugao.
Como esses conceitos estdo fora do escopo deste capitulo, recomenda-se [13, 1] como
leituras introdutérias. Assume-se também que o leitor estd familiarizado com Algebra
Linear e Calculo, além de Probabilidade e Otimizacdo — uma introdugdo a esses topicos
pode ser encontrada na Parte 1 do livro-texto de Goodfellow et al. sobre Deep Lear-
ning [14]. Ainda assim tentaremos descrever os métodos de forma clara o suficiente para
que seja possivel o entendimento mesmo com rudimentos dos pré-requisitos.

Meétodos que utilizam Deep Learning buscam descobrir um modelo (e.g. regras,
parametros) utilizando um conjunto de dados (exemplos) e um método para guiar o apren-
dizado do modelo a partir desses exemplos. Ao final do processo de aprendizado tem-se
uma funcao capaz de receber por entrada os dados brutos e fornecer como saida uma re-
presentacao adequada para o problema em questdo. Mas como DL se diferencia de ML?
Vamos ver dois exemplos.

Exemplo 1 — classificacdo de imagens : deseja-se receber como entrada uma imagem
no formato RGB e produzir como saida as probabilidades dessa imagem pertencer a um
conjunto possiveis de classes (e.g. uma funcao que seja capaz de diferenciar imagens que
contém caes, gatos, tartarugas e corujas). Assim queremos aprender uma fun¢do como
f(x) =y, em que x representa a imagem, e y a classe mais provavel para x.

Exemplo 2 — deteccao de anomalias em sinais de fala : deseja-se receber como en-
trada um 4udio (sinal) e produzir como saida uma representacdo desse sinal que permita
dizer se a entrada representa um caso normal ou andomalo (e.g. uma fun¢ao que permita
responder para anomalias na fala de uma pessoa que indique alguma enfermidade ou sin-
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drome). Assim, a func¢do a ser aprendida estaria no formato f(x) = p, em que p representa
a probabilidade de x ser um dudio anomalo.

Note que a defini¢do e ambos os exemplos sdo iguais aos de aprendizado de ma-
quina: o Exemplo 1 é um cenério de aprendizado supervisionado, enquanto o Exemplo 2
se trata de um cendrio semi-supervisionado (podendo também ser ndo supervisionado a
depender da base de dados).

De ML para DL : a diferenca quando se trata de DL é como se aprende a fungéo f7(.).
De forma geral, métodos ndo-DL, comumente referidos na literatura como “superficiais”
ou “rasos” (o termo em inglés, que utilizaremos, € shallow) buscam diretamente por uma
tinica funcio que possa, a partir de um conjunto de pardmetros, gerar o resultado desejado.
Por outro lado, em DL temos métodos que aprendem f(.) por meio da composicoes de
fungoes, i.e.:

) =fo (- LlAixD)-)),

onde cada fung¢do fj(.) (o indice [ se refere comumente a uma “camada”, veremos mais
a frente o significado desse termo) toma como entrada um vetor de dados x; (preparado
para a camada /), gerando como saida o préximo vetor X4 .

Para sermos mais precisos, cada funcao faz uso de parametros para realizar a trans-
formacdo dos dados de entrada. Iremos denotar o conjunto desses parametros (comu-
mente uma matriz) por W;, relacionado a cada funcao f;, e entdo podemos escrever:

JL (o Hlfi(x, W) Wa) - ), W),

onde x; representa os dados de entrada, cada funcdo tem seu proprio conjunto de pa-
rametros e sua saida serd passada para a proxima fun¢do. Na equacgdo acima, temos a
composi¢do de L fungdes, ou L camadas.

Assim uma das ideias centrais em Deep Learning € aprender sucessivas represen-
tacdes dos dados, intermedidrias, ou seja, os x;,/ = 1---L acima. Os algoritmos de DL
resolvem o problema de encontrar os parametros W diretamente a partir dos dados e de-
finem cada representagdo como combinagdes de outras (anteriores) e mais simples [14].
Assim a profundidade (em termos das representagdes sucessivas) permite aprender uma
sequéncia de fungdes que transformam vetores mapeando-os de um espago a outro, até
atingir o resultado desejado.

Por isso € de fundamental importancia a hierarquia das representacdes: cada fun-
cdo opera sobre uma entrada gerando uma representacdo que € entdo passada para a pro-
xima funcdo. A hipétese em DL € a de que, se tivermos um niimero suficiente de camadas
L, espacos com dimensionalidade alta o suficiente, 1.e., 0 nimero de parametros W em
cada fun¢do (iremos detalhar o que isso significa nas préximas se¢des), e dados suficien-
tes para aprender os parametros W; para todo /, entdo conseguiremos capturar o €scopo
das relagdes nos dados originais, encontrando assim a representacdo mais adequada para
a tarefa desejada [6]. Matematicamente, podemos interpretar que essa sequéncia de trans-
formacdes separa as multiplas variedades (do ponto de vista geométrico, do termo inglés
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Figura 3.1. Exemplos de imagens das 10 classes da base de digitos MNIST.

manifolds) que nos dados originais estariam todas enoveladas.

Na secdo seguinte utilizaremos o exemplo do reconhecimento de digitos para ilus-
trar os conceitos introduzidos, indo de um modelo shallow para um modelo deep.

3.3. From Shallow to Deep

Vamos tomar como exemplo o problema de classificar imagens contendo digitos numéri-
cos dentre 10 digitos (de 0 a 9). Para isso utilizaremos a base de dados MNIST que possui
imagens de tamanho 28 x 28 (veja exemplos na Figura 3.1). Montando uma arquitetura
de rede neural simples, poderiamos tentar resolver o problema da seguinte forma:

1. entrada: vetorizamos a imagem de entrada 28 x 28 de forma a obter um vetor x de
tamanho 784 x 1;

2. neurdnios: criamos 10 neurdnios de saida, cada um representando a probabilidade
da entrada pertencer a uma das 10 classes (digitos 0,1,2,3,4,5,6,7,8 ou 9);

3. pesos/parametros: assim como em uma rede MLP, cada neur6nio de saida estd
associado a pesos e termos bias que sdo aplicados nos dados para gerar uma com-
binacao linear como saida;

4. classificacdo: para que a saida possa ser interpretada como probabilidades permi-
tindo atribuir um exemplo a classe com maior probabilidade, utilizamos uma fun¢do
conhecida como softmax.

Vamos recordar a montagem de uma rede neural e definir a notacdo. Na nossa
arquitetura shallow, cada neur6nio j processa uma imagem de entrada na forma w’jx +b;.
Para ilustrar, se tivermos uma entrada com 4 valores no vetor, o neurénio j produziria o
seguinte resultado:

W[jX-Fbj = (wj71x1 +Dby)+ (Wj,zxz +b)+ (Wj73X3 +Db3)+ (Wj74X4 +by)

Como temos apenas uma camada precisamos que esse valor resultante do neurdénio
J seja o score da rede neural para a classe j. Assim, a partir do valor gerado pelo produto
vetorial e somados os biases, aplicamos a fun¢do softmax, que € uma forma de obter
valores normalizados para o intervalo 0-1 para cada classe c¢. A probabilidade de predizer
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y como pertencendo a classe ¢, dada uma imagem de entrada x, um conjunto de pesos, w,
e ainda os termos bias, b, ambos relativos ao neurdnio da classe ¢ € definida como:

ex’ We+b,

P(y = c|x; W¢; b,) = softmax.(x'w. +b.) = S
J

Note que entdo temos primeiro uma combinagdo linear x'w, + b, depois expo-
nenciamos esse valor, e dividimos pela soma da saida de todos os outros neurdnios, de
forma que a soma seja unitdria, respeitando os critérios para uma distribuicao de proba-
bilidade. A funcdo softmax € considerada uma func¢ao de ativacao para classificacio.
Veremos posteriormente que existem diversas fungdes de ativacdo possiveis: cada qual
adequada a um tipo de cendrio.

Na Figura 3.2 mostramos a arquitetura pretendida. A titulo de ilustragdo mostra-
mos dois casos, no primeiro teriamos como entrada apenas um escalar, enquanto que, no
segundo caso, tem-se um vetor como entrada.

softmax (wix; +by)
softmaxy (wox| + bo)
softmaxz(wsxj + b3)
softmaxy (waxy + ba)
softmaxs(wsxj + bs)
softmaxg(wgx| + bg)
softmax7 (w7x; + b7)
softmaxg(wgx; + bg)

softmaxg (wox| + bg)

softmax; (W}x+by)
softmax, (W5x +bo)
softmaxs (w5x +b3)
softmax4(w}x 4 by)
softmaxs(ng +bs)
softmaxe (WX +bg)
softmaxy(w,x +by7)
softmaxg(wgx + bg)

softmaxo(wox + bo)

softmaxo(wyox1 +b1o) softmaxo(Wj,X+bio)

(a) um unico valor x; como entrada (b) vetor x como entrada

Figura 3.2. Uma arquitetura shallow: (a) caso em que teriamos apenas um valor
escalar de entrada e 10 neuronios de saida, (b) mostra um vetor de valores como
entrada, assim cada um dos 10 neurdnios de saida esta associado a um vetor de
pesos diferente.

Na prética, ao invés de utilizarmos uma tnica imagem de entrada por vez, utili-
zamos um conjunto de exemplos de entrada, chamado de batch. Para que isso possa ser
feito, utilizaremos notacao matricial. Agora, o resultado da combinagao linear computada
pelos neurdnios serd dado por:

X-W-+b (1)

X € uma matriz em que cada linha é uma imagem (ou seja, cada linha possui 784
valores, referentes aos 784 pixels da imagem). Aqui utilizaremos batches de tamanho 64,
ou seja, a rede receberd como entrada 64 imagens de uma sé vez e portanto a matriz X
tem tamanho 64 x 784.

W € uma matriz que contém os pesos com 0s quais as imagens serdo transforma-
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das. Note que queremos produzir como saida, para cada imagem (linha da matriz X), as
probabilidades para os 10 digitos. Para isso a matriz W deverd ter 10 colunas e 784 linhas.
Cada coluna contém os 784 pesos de um neuronio.

b € um vetor de termos bias: s@o utilizados os mesmos biases para todas as 64
imagens no batch. Assim a Equacdo 1 pode ser detalhada da seguinte forma:

woo Wo1 ... W09
X0,0 X0,1 X02 .- X0,783
X1,0 X0, X12 - X0,783 W10 WLL e WL
5 4 2 , w20 W21 ... W29 | & [bo by by ... bg}

X63,0 X63,1 X63,2 -+ X63,783

| W783,0 W783,1 - W783,9

Aplicamos entdo a fungdo de ativagdo softmax para obter os resultados de clas-
sificacdo ou predi¢des também em formato matricial Y. Note que essa serd uma matriz
com 64 linhas e 10 colunas, ou seja, para cada uma das 64 imagens no batch, temos as
probabilidades para as 10 classes:

Y = softmax(X-W +b)

Yo,0 Yo,1 Y02 --- Y09

Y10 Y11 Y12 - Y19
Y= . . .. .

Y63,0 Y63,1 Y632 -+ V63,9

Agora seria importante questionar: quando Y terd boas predicdes para as imagens
de entrada, ou seja, predizendo corretamente os digitos? Isso acontecerd apenas se 0s
parametros da rede (pesos W e bias b) forem adequados para o sistema. Mas como
encontrar esses parametros € como saber quao bons esses parametros sao?

Precisamos de uma fun¢do que compute a qualidade da predicdo realizada! Essa
func¢do € conhecida como funcao de custo (em inglés se utilizam os termos loss function
ou cost function). Essa funcdo € responsdvel por dizer qudo longe estamos da predi¢do
ideal e portanto quantifica o “custo” ou “perda” ao aceitarmos a predi¢do gerada pelos
parametros atuais do modelo. Em outras palavras, qual € o custo de aceitarmos uma
predicdo y sendo que a classe verdadeira é y? Para que possamos computar essa fun¢ao
precisamos nos basear em exemplos rotulados com suas classes verdadeiras, entdo o termo
mais correto seria fungdo de custo empirica.

Dentre as fungdes de custo mais utilizadas em classificagao temos a entropia cru-
zada (cross-entropy). Considerando um tnico exemplo cuja distribui¢do de probabilidade
de classes real é y e a predi¢do é dada por f(x) = § temos a soma das entropias cruzadas
(entre a predicao e a classe real) de cada classe j:

() = — ¥y -log(9;+¢), (2)
j

onde € << 1 é uma varidvel para evitar log(0). Vamos assumir € = 0.0001.
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A titulo de exemplo sejam os seguintes vetores de distribuicdo de probabilidade
de classes (note que ambas classe real e predita sdo a classe 7):

y:[0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00]
92[0.18 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.65 0.05 0.10 0.00]

Entdo a entropia cruzada para esse exemplo seria:

() = —(04+0+04+04040—0.6214+0+0+0) = 0.6214

Essa funcdo recebe como entrada um vetor de scores, e produz valor 0 apenas no
caso ideal em que y = §. Em problemas de classifica¢do, a entropia cruzada pode ser
vista como a minimiza¢do da divergéncia de Kullback-Leibler entre duas distribui¢des
de classes na qual a distribuicdo verdadeira tem entropia nula (jA que possui um unico
valor ndo nulo, 1) [42]. Assim, temos a minimiza¢do da log-verossimilhanca negativa
da classe correta, o que relaciona essa equagdo também com a estimacdo de maxima
verossimilhanga.

Dado um conjunto atual de pardmetros W e b, o custo completo com base em
um batch (ou conjunto de treinamento) contendo N instancias é geralmente computado
por meio da média dos custos de todas as instancias x; e suas respectivas distribuicdes de
classe: y;:

M=

Z(W:b) = le C(yi, f(xi; Wsb)).
1

i

Agora, precisamos ajustar os pardmetros de forma a minimizar . (W;b). Isso porque co-
mumente esses parametros sao inicializados com valores aleatorios, e queremos modificar
esses valores iniciais de maneira a convergir para um modelo que nos dé boas predicdes.

Esse processo € feito utilizando algoritmos de otimiza¢ao como o Gradiente Des-
cendente (GD), que basicamente computa derivadas parciais de forma a encontrar, para
cada parametro do modelo, qual modificagao dos parametros permite minimizar a fun-
cdo. Veremos nas secoes seguintes os métodos de otimizagdo comumente utilizados em
Deep Learning. Por enquanto assumiremos que o leitor esta familiarizado com o Gradi-
ente Descendente (GD) bésico. Assim, executamos o treinamento por meio do algoritmo
conhecido por Backpropagation, que ird atualizar os parimetros de forma que a saida §
se aproxime do resultado esperado y.

Treinamento nesse ponto, temos todos os componentes necessdrios para executar o
algoritmo de treinamento. Inicializamos os parametros de forma aleatéria, e entdo o al-
goritmo: (1) carrega 64 imagens sorteadas aleatoriamente do conjunto de treinamento, e
(2) ajusta os parametros do modelo utilizando essas 64 imagens. Os passos (1) e (2) s@o
repetidos por um ndmero de vezes (iteracdes), até que o erro de classificacdo computado
dentro do conjunto de treinamento seja suficientemente baixo, ou estabilize. Por exemplo,
podemos definir 1000 iteracdes. Note que, nesse caso, o treinamento utilizard no maximo
64 x 1000 = 64000 exemplos (imagens) para aprender os parametros da rede.
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Para mostrar como isso poderia ser feito na prética, abaixo mostramos um c6digo
na Listagem 3.1 em linguagem Pyt hon utilizando a biblioteca Tensorflow versao 1.2.
Definimos primeiramente as varidveis: na linha 3 a matriz de imagens com 28 x 28 x 1
(pois sd@o em escala de cinza — para imagens RGB usar 3) além de um campo para
indexar as imagens no batch (indicado por None); na linha 4 a matriz de pesos e na
linha 5 o vetor de bias. O modelo considera as imagens redimensionadas para um vetor
com 784 elementos (ver linha 10). A seguir a fun¢do de custo e método de otimizagao
sdo definidos e 1000 iteracdes sdo executadas. Note que esse capitulo ndo pretende ser
um tutorial sobre Tensorflow: o cddigo € mostrado em alguns pontos para auxiliar no
entendimento dos conceitos via implementacao dos métodos.

Listagem 3.1. Treinamento de uma rede shallow com Tensorflow

import tensorflow as tf

variaveis (matrizes e vetores)

tf .placeholder (tf.float32 , [None, 28, 28, 1]) # batch de imagens X
tf . Variable (tf.zeros ([784, 10])) # pesos

b tf. Variable (tf.zeros ([10])) # bias

Y = tf.placeholder(tf.float32, [None, 10]) # classes das imagens em X
inicia = tf.initialize_all_variables () # instancia inicializacao

#
X
w

# modelo que ira gerar as predicoes com base nas imagens vetorizadas
Y_ = tf .nn.softmax (tf.matmul(tf.reshape(X, [—1, 784]), W) + b)

# define funcao de custo (entropia cruzada)
entropia_cruzada = —tf.reduce_sum(Y * tf.log(Y_+0.0001))

# otimizacao com taxa de aprendizado 0.0025
otimiza = tf.train.GradientDescentOptimizer (0.0025)

treinamento = optimizer.minimize(entropia_cruzada)
sess = tf.Session() # instancia sessao
sess.run(inicia) # executa sessao e inicializa

# executa 1000 iteracoes

for i in range(1000):
# carrega batch de 64 imagens (X) e suas classes (Y)
batch_X, batch_Y = mnist. train.next_batch (64)
dados_treinamento={X: batch_X, Y: batch_Y}

# treina com o batch atual

sess.run(treinamento , feed_dict=dados_treinamento)

# computa entropia—cruzada para acompanhar convergencia

ce = sess.run(entropia_cruzada, feed_dict=dados_treinamento)

3.3.1. Criando uma rede profunda

A rede anterior consegue alcangar uma acurdcia proxima a 91% considerando o conjunto
de testes da base de dados MNIST. Para que possamos melhorar esse resultado iremos
utilizar uma arquitetura profunda, fazendo uso da composicao de fung¢des. Adicionare-
mos 2 camadas novas entre a entrada e a saida. Essas camadas sdo conhecidas como
camadas ocultas (hidden layers). Em particular faremos uso de camadas completamente
conectadas ou como se diz em terminologia Deep Learning, fully connected (FC), que é
nada mais do que uma camada oculta assim como utilizada em redes MLP. Ilustramos a
arquitetura na Figura 3.3. Teremos portanto uma predicao alcan¢ada por uma composi¢ao
na forma:

¥=/(x)=f3(f2(fi(x1;Wi;b1); Wa;b2)), W3;b3),
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em que f1(X1) = X2, f2(X2) = X3 e finalmente f3(x3) =Y.
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Figura 3.3. Uma arquitetura profunda com duas camadas ocultas, gerando re-
presentacées intermediarias que antecedem a classificacdo. A quantidade de
neur6énios em cada camada é meramente ilustrativa.

Funcoes de ativacdo para as camadas FC ocultas a funcdo de ativacdo softmax nao
¢ ideal! Em redes neurais ¢ comum o uso de func¢des sigmoidais (como a logistica e a
tangente hiperbdlica). Porém em Deep Learning, a fun¢ao retificadora linear (rectified li-
near function, ReLU) tem sido mais utilizada por facilitar o processo de treinamento [36].
Isso porque as fungdes sigmoidais saturam a partir de um determinado ponto, enquanto
a ReLU € simplesmente a funcdo identidade para valores positivos. Veja a Figura 3.4
para exemplos de fungdes de ativacdo: as fungdes sigmoidais comprimem a saida para
um intervalo curto, enquanto ReLLU cancela todos os valores negativos, sendo linear para
0S POsitivos.

A funcdo ReLU possui relacdes com a restricdo de ndo-negatividade presente em
regularizacdo como em restauracdo de imagens utilizando projecdes em subespacos [41].
Note ainda que ao calcularmos a derivada da ReLU, seu gradiente terd sempre uma dire-
¢ao ndo-nula, enquanto no caso das sigmoidais, para valores longe da origem podemos
ter gradiente nulo. A ReLU paramétrica (PReLU) é uma variacdo que permite valores
negativos com menor ponderacdo, parametrizado por uma varidvel 0 < a <1 [19]. Uma
das possiveis vantagens da PReLU € a possibilidade de aprender a durante a fase de
treinamento. No caso particular em que temos um valor fixo a = 0.01, temos a funcdo
conhecida por Leaky ReLU.

Na Listagem 3.2 mostramos como modificar o cédigo anterior de forma a criar
camadas intermedidrias e utilizar a fun¢do ReLLU para essas camadas.
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tanh(x) logistic(x)

77777777777777 > X
(a) tangente hiperbodlica (b) logistica

fmax [0 ] max[ax,x|,a = 0.1

(c) ReLU (d) PReLU

Figura 3.4. llustracdo comparativa de funcoes de ativacao: (c) ReLU é a mais
utilizada em Deep Learning.

Listagem 3.2. Treinamento de uma rede deep com Tensorflow

# cria e inicializa aleatoriamente os pesos com distribuicao normal e sigma=0.1
W1 = tf.Variable (tf.truncated_normal ([784, 64], stddev=0.1))
# bias sao inicializados com valores fixos 1/10

Bl = tf. Variable(tf.ones([64])/10)

W2 = tf.Variable (tf.truncated_normal ([64, 32], stddev=0.1))
B2 = tf.Variable (tf.ones([32])/10)

W3 = tf.Variable (tf.truncated_normal ([32, 10], stddev=0.1))
B3 = tf.Variable (tf.zeros([10]))

# entrada redimensionada
X1 = tf.reshape(X, [—1, 784])

# modelos das representacoes intermediarias
X2 = tf.nn.relu(tf.matmul (X1, W1) + Bl)
X3 = tf .nn.relu(tf.matmul (X2, W2) + B2)

# saida da rede (a.k.a. logits)
X4 = tf.matmul (Y4, W5) + BS

# classificacao softmax

Y_ = tf .nn.softmax (X4)

# utilizamos uma funcao pronta no TF para calculo da entropia cruzada
entr_cruz = tf.nn.softmax_cross_entropy_with_logits(logits=X4, labels=Y_)
entr_cruz = tf.reduce_mean(entr_cruz)*100

Basicamente adicionamos novas matrizes de pesos e bias. Sendo que o nimeros
de neurdnio de uma camada serd o tamanho do seu vetor de saida. Assim, a matriz de
pesos da camada seguinte devera respeitar esse nimero. No c6digo mostramos as camadas
ocultas com 64 e 32 neur6nios. Portanto W/ terd tamanho 784 x 64 (lembre que 784 é
o tamanho do vetor de entrada), W, tera tamanho 64 x 32 e finalmente W3 tera tamanho
32 x 10. Note também no c6digo que a inicializa¢do das matrizes de peso € feita usando
nimeros aleatdrios obtidos de uma distribuicado normal. Os bias sdo inicializados com
valores pequenos, no exemplo todos iguais a 1/10.
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Taxa de aprendizado com decaimento : é comum definir a taxa de aprendizado com
decaimento (ao invés de fixa como no exemplo anterior). Isso significa que podemos
comegar com um valor mais alto, por exemplo algo entre 0.005 e 0.0025, e definir uma
fungdo de decaimento exponencial como exp_k/ 4 em que k é a iteracdo atual e d a taxa
de decaimento (quanto maior, mais lento o decaimento).

Utilizando a base MNIST, com uma arquitetura parecida com a definida acima,
¢ possivel alcangar acurécias préximas a 97% no conjunto de testes. Isso foi alcancado
por meio da inclusdo de novas camadas, o que torna mais facil encontrar os parametros
corretos pois agora nao € mais necessario aprender uma transformagao direta de um vetor
para uma classe, mas ao invés, aprendemos representagdes intermedidrias, da mais sim-
ples, que processa o vetor, até a mais complexa, que prediz a classe da imagem. Sendo a
MNIST uma base de imagens, para ir além do resultado atual precisamos utilizar um tipo
de rede conhecida como Rede Convolucional.

3.4. Redes Convolucionais (CNNs)

Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sdo provavelmente o modelo de rede Deep Lear-
ning mais conhecido e utilizado atualmente. O que caracteriza esse tipo de rede € ser com-
posta basicamente de camadas convolucionais, que processa as entradas considerando
campos receptivos locais. Adicionalmente inclui operagdes conhecidas como pooling,
responsdveis por reduzir a dimensionalidade espacial das representacdes. Atualmente as
CNNs de maior destaque incluem as Redes Residuais (ResNet) [18] e Inception [51].

A principal aplicagdo das CNNs € para o processamento de informagdes visuais,
em particular imagens, pois a convolucdo permite filtrar as imagens considerando sua
estrutura bidimensional (espacial). Considere o exemplo da base de dados MNIST apre-
sentado na secdo anterior. Note que ao vetorizar as imagens estamos desprezando toda
a estrutura espacial que permite entender a relagdo entre os pixels vizinhos em uma de-
terminada imagem. E esse tipo de estrutura que as CNNs tentam capturar por meio da
camada convolucional.

3.4.1. Camada convolucional

Na camada convolucional cada neurdnio € um filtro aplicado a uma imagem de entrada
e cada filtro € uma matriz de pesos. Novamente, indicamos o livro texto [13] para uma
introducdo sobre convolucdo e filtros de imagens.

Seja uma imagem RGB de tamanho 224 x 224 x 3 (o 3 indica os canais de cor
R, G e B), que serve de entrada para uma camada convolucional. Cada filtro (neurdnio)
dessa camada ird processar a imagem e produzir uma transformacao dessa imagem por
meio de uma combinagao linear dos pixels vizinhos. Note que agora ndo temos um peso
para cada elemento da imagem. A titulo de exemplo em uma camada FC teriamos, para
cada neur6nio do nosso exemplo, 150528 pesos, um para cada valor de entrada. Ao
invés, definimos filtros de tamanho k X k X d, em que k € a dimensdo espacial do filtro
(a ser definida) e d a dimensdo de profundidade (essa depende da entrada da camada).
Por exemplo, se definirmos k = 5 para a a primeira camada convolucional, entdo teremos
filtros 5 X 5 x 3, pois como a imagem possui 3 canais (RGB), entdo d = 3, e assim cada
neurdnio terd 5 X 5 x 3 =75 pesos.
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Convolugao espacial ~ n feature maps
com n filtros
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Figura 3.5. Ao utilizar convolucdo, processa-se informacées locais utilizando
cada posicao (x,y) como centro: essa regiao é chamada de campo receptivo.
Seus valores sdo entdao usados como entrada para um filtro i com parametros
w;, produzindo um unico valor (pixel) no mapa de caracteristicas f(i,x,y) gerado
como saida.

Cada regiao da imagem processada pelo filtro € chamada de campo receptivo local
(local receptive field); um valor de saida (pixel) € uma combinacao dos pixels de entrada
nesse campo receptivo local (veja Figura 3.5). No entanto todos os campos receptivos
sdo filtrados com os mesmos pesos locais para todo pixel. Isso € o que torna a camada
convolucional diferente da camada FC. Assim, um valor de saida ainda tera o formato
bidimensional. Por exemplo podemos dizer que f1(i,x,y) é o pixel resultante da filtra-
gem da imagem vinda da camada anterior [/, processada pelo filtro i a partir dos valores
da vizinhanga centrados na posicdo (x,y). No nosso exemplo com k = 5, teremos uma
combinacdo linear de 25 pixels da vizinhanga para gerar um unico pixel de saida.

Os tamanhos de filtros mais utilizados sao 5 x5 x d,3x3 xdel x 1 xd. Como
trabalhamos com matrizes multidimensionais (com profundidade d), utilizamos o termo
tensor para denota-las.

Considere um problema em que temos como entrada imagens RGB, de tamanho
64 x 64 x 3. Sejam entdo duas camadas convolucionais, a primeira com 4 filtros de ta-
manho k; = 5, e a segunda com 5 filtros de tamanho k, = 3. Considere ainda que a
convolucgdo ¢ feita utilizando extensdo da imagem com preenchimento por zeros (zero
padding) de forma que conseguimos realizar a filtragem para todos os pixels da imagem,
mantendo seu tamanho. Nesse cendrio teriamos a seguinte composi¢ao:

¥=r,(x)=fo(fi(xi;Wi;b1); Was b)),

em que W possui dimensdo 4 x 5 x 5 x 3 (4 filtros de tamanho 5 x 5, entrada com pro-
fundidade 3), e portanto a saida da camada 1, x, = fi(x]) terd tamanho: 64 x 64 x 4.
Ap6s a convolugdo utiliza-se uma fungdo de ativacio (comumente a fungdo ReLU ja des-
crita anteriormente) que trunca para zero os pixels negativos. A Figura 3.6 ilustra esse
processo, bem como o da camada 2, que recebe por entrada o tensor 64 x 64 x 4. Essa
segunda camada possui 5 filtros 3 x 3 x 4 (ja que a profundidade do tensor de entrada tem
d = 4), e gera como saida x3 = f>(X7), um tensor de tamanho 64 x 64 x 5.

Chamamos de mapa de caracteristicas a saida de cada neur6nio da camada convo-
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Figura 3.6. llustracao de duas camadas convolucionais: a primeira com 4 filtros
5 x5 x 3, que recebe como entrada uma imagem RGB 64 x 64 x 3, e produz um
tensor com 4 feature maps; a segunda camada convolucional contém 5 filtros
3 x 3 x 4 que filtram o tensor da camada anterior, produzindo um novo tensor
de feature maps com tamanho 64 x 64 x 5. Os circulos apos cada filtro denotam
funcoes de ativacdao, como por exemplo a ReLU.

lucional (mais detalhes na sec@o seguinte). Antes de prosseguir, outro aspecto importante
para se mencionar € o passo ou stride. A convolugdo convencionais é feita com pas-
so/stride 1, ou seja, filtramos todos os pixels e portanto para uma imagem de entrada
de tamanho 64 x 64, geramos uma nova imagem de tamanho 64 x 64. O uso de strides
maiores que 1 é comum quando deseja-se reduzir o tempo de execucdo, pulando pixels e
assim gerando imagens menores. Ex. com stride = 2 teremos como saida uma imagem de
tamanho 32 x 32.

3.4.2. Feature maps (mapas de caracteristicas)

Cada representacdo gerada por um filtro da camada convolucional é conhecida como
“mapa de caracteristicas”, do inglé€s feature map ou activation map. Utilizaremos feature
map pois € o termo mais comum na literatura. Os mapas gerados pelos diversos filtros
da camada convolucional sdo empilhados, formando um tensor cuja profundidade € igual
ao numero de filtros. Esse tensor serd oferecido como entrada para a proxima camada
como mostrado na Figura 3.6. Note que, como a primeira camada convolucional gera um
tensor 64 x 64 x 4, os filtros da segunda camada terdao que ter profundidade 4. Caso adi-
ciondssemos uma terceira camada convolucional, os filtros teriam que ter profundidade
5.

3.4.3. Pooling

E comum reduzir a dimensdo espacial dos mapas ao longo das camadas da rede. Essa
reducdo em tamanho € chamada de pooling sendo a operagdo de maximo maxpooling
comumente empregada. Essa operacdo tem dois propdsitos: em primeiro lugar, o custo
computacional, pois como a profundidade dos tensores, d, costuma aumentar ao longo
das camadas, € conveniente reduzir a dimensao espacial dos mesmos. Em segundo, redu-
zindo o tamanho das imagens obtemos um tipo de composi¢ao de banco de filtros multi-
resolucdo que processa imagens em diferentes espacos-escala. Ha estudos a favor de nao
utilizar pooling, mas aumentar o stride nas convolucdes [49], o que produz o mesmo efeito
redutor.
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3.4.4. Camadas fully connected (FC)

Ja mencionamos o uso de camadas FC, que sd@o camadas presentes em redes neurais MLP.
Nesse tipo de camada cada neur6nio possui um peso associado a cada elemento do vetor
de entrada. Em CNNss utiliza-se camadas FC posicionadas apds muiltiplas camadas con-
volucionais. A transi¢do entre uma camada convolucional (que produz um tensor) e uma
camada FC, exige que o tensor seja vetorizado. Por exemplo, se a camada convolucio-
nal antes de uma camada FC gera um tensor 4 x 4 x 40, redimensionamos esses dados
de forma que ele possua tamanho 1 x (4 x4 x 40) = 1 x 640. Assim, cada neurdnio na
camada FC devera possuir 640 pesos de forma a produzir uma combinagao linear do vetor.

Como descrito anteriormente, arquiteturas mais recentes utilizam camadas FC
ocultas com funcdo de ativacdo ReLLU, e a camada de saida (classificador) com fun¢ao
de ativacao softmax.

3.4.5. Arquiteturas de CNNs e seus parametros

CNN s tradicionais sdo combinacdo de blocos de camadas convolucionais (Conv) seguidas
por fungdes de ativacdo, eventualmente utilizando também pooling (Pool) e entdo uma
séria de camadas completamente conectadas (FC), também acompanhadas por funcdes
de ativacao, da seguinte forma:

CNN =P x [C x (Conv — AF) — Pool] — F x [FC — AF]

Para criar uma CNN, deve-se definir os seguintes hiper-parametros: nimero de
camadas convolucionais C (para cada camada, o nimero de filtros, seu tamanho e o ta-
manho do passo dado durante a convolu¢do), nimero de camadas de pooling P (sendo
nesse caso necessdrio escolher também o tamanho da janela e do passo que definirdo o
fator de subamostragem), o nimero de camadas totalmente conectadas F' (e o nimero de
neurdnios contidos em cada uma dessas camadas).

Note no entanto que algumas redes mais recentes também tem empregado a pré-
ativacdo (a funcio AF € aplicada nos dados de entrada, antes da convolucdo ou camada
FC).

O ndmero de parametros em uma CNN estd relacionado basicamente, aos valores
a serem aprendidos em todos todos os filtros nas camadas convolucionais, os pesos das
camadas totalmente conectadas e os bias.

—FExemplo: considere uma arquitetura para analisar imagens RGB com dimensao 64 x
64 x 3 cujo objetivo € classificar essas imagens em 5 classes. Essa arquitetura serd com-
posta por trés camadas convolucionais, duas max pooling, e duas camadas totalmente
conectadas, da seguinte forma:

e Conv.L 1: 10 filtros 5 x 5 x 3, saida: tensor de dimensdo 64 x 64 x 10

e Max pooling 1: subamostragem com fator 4 (janela de tamanho 2 x 2 e stride 2),
saida: tensor de dimensdo 16 x 16 x 10

e Conv.L2: 20 filtros 3 x 3 x 10, saida: tensor de dimensdo 16 x 16 x 20
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Conv.L3: 40 filtros 1 x 1 x 20, saida: tensor de dimensao 16 x 16 x 40

Max pooling 2: subamostragem com fator 4 (janela de tamanho 2 x 2 e stride 2),
saida: tensor de dimensdo 4 x 4 x 40

FC.L1: 32 neurdnios, saida: 32 valores

FC.L2 (saida da rede): 5 neurdnios (um por classe), saida: 5 valores

Considerando que cada um dos filtros das trés camadas convolucionais tem p x
q % d parametros, além do bias, e que as camadas totalmente conectadas possuem pesos
e o termo bias associado com cada valor do vetor recebido da camada anterior, entao o
numero total de parametros nessa arquitetura é:

(10 % [5 x 5 x 3+ 1] = 760) [Conv.L1]
+ (20 [3x 3 x 10+ 1] = 1820) [Conv.L2]
+ (40 x [1 x 1 x 20+ 1] = 840) [Conv.L3]
+ (32 % [640 4 1] = 20512) [FC.L1]
+ (5% [32+1] = 165) [FC.L2]
= 24097

E possivel perceber que, apesar de ser uma arquitetura relativamente pequena, o
nimero de pardmetros as serem aprendidos pode ser grande e cresce consideravelmente
quanto maior a arquitetura utilizada.

3.4.6. Implementacao de CNN para o caso MNIST

Voltando ao exemplo da classificagdo de digitos usando a base MNIST, poderiamos pro-
jetar camadas convolucionais de forma a extrair representacdes com base na estrutura
espacial das imagens. Para isso, mostramos na Listagem 3.3 linhas de cédigo para criar
uma camada convolucional: na linha 2 criamos a matriz W utilizando 4 filtros de tama-
nho 5 x 5 x 3, definimos stride 1 na linha 5 e a convolucdo 2d na linha 6, com uso da
funcdo ReLLU como ativagdo na linha 7, produzindo o tensor Xj.

Listagem 3.3. Implementa¢édo de camadas convolucionais

# inicializacao dos parametros W e B da camada convolucional 1

W1 = tf.Variable (tf.truncated_normal ([5, 5, 3, 4], stddev=0.1))

Bl = tf. Variable(tf.ones([4])/10) # 2 e’ o numero de mapas de saida da camada
stride = 1 # mantem a imagem no tamanho original

Xconvl = tf.nn.conv2d (X1, WI, strides=[1, stride, stride, 1], padding="SAME’)

X2 = tf.nn.relu(Xconvl + Bl)

Utilizando uma CNN com 3 camadas convolucionais com a seguinte configura-
cdo, na sequéncia, convl: 8 filtros 5 x 5 stride 1, conv2: 16 filtros 3 x 3 stride 2, conv3:
32 filtros 3 x 3 stride 2, FC1 oculta com 256 neur6nios, FC2 de saida com 10 neurd-
nios, é possivel alcancar acurdcias proximas a 99%. No entanto, sempre que ajustamos
demais o modelo nos dados de treinamento — e isso ocorre particularmente em Deep
Learning pois o nimero de parametros € muito grande — hd um sério risco do processo
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de treinamento resultar na memorizacao dos exemplos que foram utilizados nessa etapa,
gerando um efeito conhecido por overfitting. Iremos discutir esse ponto na Se¢do 3.5.1
como umas das limitagdes dos métodos baseados em DL. Por enquanto veremos como
realizar o treinamento da melhor forma possivel, buscando evitar esse efeito e atingir uma
convergencia aceitdvel do modelo de forma a ser util nas tarefas que dispomos.

3.4.7. Algoritmos de otimizacao

Com uma funcio de custo definida, precisa-se entdo ajustar os parametros de forma que
o custo seja reduzido. Para isso, em geral, usa-se o algoritmo do Gradiente Descendente
em combinacdo com o método de backpropagation, que permite obter o gradiente para a
sequéncia de parametros presentes na rede usando a regra da cadeia. Existem diversos ma-
teriais disponiveis que apresentam explicacdes detalhadas sobre o Gradiente Descendente
e como funciona o backpropagation. Assim, assume-se que o leitor esteja familiarizado
com conceitos fundamentais de ambos os algoritmos, focando em seu funcionamento para
CNNés.

Como o calculo de .Z(W) ¢ feito baseado em uma amostra finita da base de da-
dos, calcula-se estimativas de Montecarlo da distribui¢do real que gera os parametros.
Além disso, é importante lembrar que CNNs possuem muitos pardmetros que precisam
ser aprendidos fazendo com que seja necessario treind-la usando milhares, ou até milhdes,
de imagens (diversas bases de dados atualmente possuem mais de 1TB de dados). Entre-
tanto, realizar a otimizacao usando milhdes de instincias torna a utilizagdo de Gradiente
Descendente invidvel, uma vez que esse algoritmo calcula o gradiente para todas as ins-
tancias individualmente. Essa dificuldade fica clara quando se pensa que para executar
uma época (i.e., executar o algoritmo para todas as instdncias na base de treinamento)
seria necessdrio carregar todas as instancias para uma memoria limitada, o que nao seria
possivel. Algumas alternativas foram propostas para superar esse problema. Algumas
dessas alternativas sdo descritas abaixo: SGD, Momentum, AdaGrad, RMSProp e Adam.

Gradiente Descendente Estocastico (do inglés Stochastic Gradient Descent, SGD)
uma forma de acelerar o treinamento € utilizando métodos que oferecem aproximagdes
do Grandiente Descendente, por exemplo usando amostras aleatorias dos dados ao invés
de analisando todas as instincias existentes. Por esse motivo, o nome desse método €
Gradiente Descendente Estocdstico, ja que ao invés de analisar todos dados disponiveis,
analisa-se apenas uma amostra, e dessa forma, adicionando aleatoriedade ao processo.
Também € possivel calcular o Gradiente Descende usando apenas uma instancia por vez
(método mais utilizado para analisar fluxos de dados ou aprendizagem online). Na pratica,
o mais comum ¢ utilizar os chamados mini-batches (amostra aleatéria dos dados) com um
tamanho fixo B. Apés executar diversas iteracoes (sendo que cada iteracao ird adaptar os
parametros usando as instancias no mini-batch atual), espera-se obter uma aproximacao
do método do Gradiente Descendente.

B
W1 =W, —n ), VL (W:x?),
j=1
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na qual n é o pardmetro que define a taxa de aprendizado (em inglés learning
rate), ou seja, esse parametro € utilizado para definir o tamanho do passo que serd dado
na direco apontada pelo gradiente. E comum utilizar valores altos para 1 no comego do
treinamento e fazer com ele decaia exponencialmente em fun¢ao do niimero de iteragdes
executadas.

Devido ao seu fator aleatério, SGD fornece uma aproximacdo grosseira do Gra-
diente Descendente, assim, fazendo com que a convergéncia ndo seja suave. Por esse
motivo, outras variantes foram propostas buscando compensar esse fato, tais como Ada-
Grad (Adaptive Gradient) [9], AdaDelta (Adaptive learning rate) [56] and Adam (Adap-
tive moment estimation) [24]. Tais variantes baseiam-se nos conceitos de momentum e
normaliza¢do, que serdo descritos abaixo.

Momentum adiciona um novo hiper-parametro que permite controlar a velocidade das
mudangas nos parametros W da rede. Isso é feito criando um fator de momentum, que da
peso para a atual direcdo do gradiente, e previne que uma nova atualizagao dos parametros
W1 se desvie muito da atual direcdo de busca no espago dos pardmetros:

Wi =W +oaW,—W,_1)+ (1 —a)[-nVLW)],

onde .Z(W;) é a perda calculada usando algumas instincias (usualmente um mini-batch)
e os parametros atuais W;. E importante notar como o tamanho do passo na iteragdo r + 1
agora € limitado pelo passo dado na iteracdo anterior, ¢.

AdaGrad busca dar mais importancia a parametros pouco utilizados. Isso € feito man-
tendo um histérico de quanto cada parametro influenciou o custo, acumulando os gradi-
entes de forma individual g; | = g; + V.Z(W,)?. Essa informagio é entdo utilizada para
normalizar o passo dado em cada parametro:

como o gradiente € calculado com base no histérico e para cada parametro de forma
individual, parametros pouco utilizados terdo maior influéncia no préximo passo a ser
dado.

RMSProp calcula médias da magnitude dos gradientes mais recentes para cada para-
metro e as usa para modificar a taxa de aprendizado individualmente antes de aplicar os
gradientes. Esse método € similar ao AdaGrad, porém, nele g; é calculado usando uma
média com decaimento exponencial e ndo com a simples soma dos gradientes:

Si+1=7Y8+(1— V)Vg(Wt)z

g € chamado o momento de segunda ordem de V.Z (o termo momento tem a ver com o
gradiente ndo confundir com o efeito momentum). A atualizacdo dos parametros é entdo
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feita adicionando-se um tipo de momentum:

Wi =W a0 W)+ 1 [-IZZ0]

V8i+1 1€

Adam utiliza uma idéia similar ao AdaGrad e ao RMSProp, contudo o momentum é
usado para tanto para 0 momento (novamente, ndo confundir com momentum) de pri-
meira quanto o de segunda ordens, tendo assim « e Y para controlar W e g, respectiva-
mente. A influéncia de ambos diminui com o tempo de forma que o tamanho do passo
diminua conforme aproxima-se do minimo. Uma varidvel auxiliar m € usada para facilitar
a compreensao:

M1 = 04118+ (1 — 1) VL (W)
M1

Wyp) = ——
=0y

m € o momento de primeira ordem de V.Z e i1 € m apds a aplicacdo do fator de decai-
mento. Entdo, precisa-se calcular os gradientes g usado para normalizacao:

8i+1 = Y18+ (1 — %H)Vo%(Wt)z
8t+1

grri=——
' I =%+

g é o momento de segunda ordem de V.Z. A atualizagdo dos parametros é entdo calcula
da seguinte forma:

nmy 11
V&1 +E

W1 =W, —

3.4.8. Aspectos importantes no treinamento de CNNs

Inicializacdo a inicializacdo dos parametros é importante para permitir a convergéncia
da rede. Atualmente, se utiliza nimeros aleatérios sorteados a partir de uma distribui-
¢80 Gaussiana ./ (U, o) para inicializar os pesos. Pode-se utilizar um valor fixo como o
0 = 0.01 utilizado nos nossos exemplos anteriores. Porém o uso desse valor fixo pode
atrapalhar a convergéncia [26]. Como alternativa, recomenda-se usar L =0, 6 = \/2/ny,
onde n; € o nimero de conexdes na camada /, e inicializar vetores bias com valores cons-
tantes, conforme fizemos nos nossos exemplos ou ainda iguais a zero [19].

Tamanho do Minibatch devido ao uso de SGD e suas variantes, é preciso definir o
tamanho do minibatch de exemplos a ser utilizado em cada iteracdo no treinamento. Essa
escolha deve levar em consideragdo restrigdes de memoria mas também os algoritmos de
otimizacao empregados. Um tamanho de batch pequeno pode tornar mais dificil a mini-
mizacao do custo, mas um tamanho muito grande também pode degradar a velocidade de
convergéncia do SGD para fun¢des objetivo convexas [30].

Apesar disso, foi demonstrado que até certo ponto um valor maior para o tama-
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nho do batch B ajuda a reduzir a varidncia das atualizagdes em cada iteracdo do SGD
(pois essa usa a média do custo dos exemplos do batch), permitindo que possamos uti-
lizar tamanhos de passo maiores [3]. Ainda, minibatches maiores sdo interessantes para
o caso de treinamento usando GPUs, gerando maior throughput pelo uso do algoritmo
de backpropagation com reuso dos dados por meio da multiplicacdo entre matrizes (em
contrapartida ao uso de vdrias multiplicacdes vetor-matriz). Via de regra, escolhe-se B
de forma a ocupar toda a memoria disponivel na GPU, e a maior taxa de aprendizado
possivel.

Olhando as arquiteturas mais populares (VGGNet [48], ResNet [18], Inception [51,
50]), notamos o uso desde 32 até 256 exemplos por batch. Num caso mais extremo, um
artigo recente mostro o uso de B = 8192, o que foi alcancado com uso de 256 GPUs em
paralelo e uma regra de ajuste de escala para a taxa de aprendizado. Com isso os autores
conseguiram treinar uma ResNet na base ImageNet em apenas 1 hora [16].

Regularizacdo quando usamos uma funcao de custo para realizar o treinamento de uma
rede neural, como apresentado anteriormente, alguns problemas podem surgir. Um caso
tipico € existéncia de diversos parametros W que facam com que o modelo classifique
corretamente o conjunto de treinamento. Como h4 multiplas solugdes, isso torna mais
dificil encontrar bons parametros.

Um termo de regularizagcao adicionado a funcdo de custo auxilia a penalizar essa
situacdo indesejada. A regularizagdo mais comumente utilizada é a de norma L2, que
¢ a soma dos quadrados dos pesos. Como queremos minimizar também essa norma em
adicdo a fun¢do de custo, isso desencoraja a existéncia de alguns poucos valores altos
nos parametros, fazendo com que as funcdes aprendidas aproveitem todo o espaco de
parametros na busca pela solu¢cdo. Escrevemos a regularizaciao na forma:

N
2W) =~ Y £(5) /(22 W) +AROW)

RW) = ;;sz.,l

onde A é um hiper-pardmetro utilizado para ponderar a regularizagio, ditando o quanto
permitimos que os parimetros em W possam crescer. Valores para A podem ser encon-
trados realizando testes por valida¢ao cruzada no conjunto de treinamento.

Dropout ¢ uma técnica para minimizar overfitting proposta em [20] que, na fase de
treinamento e durante o passo de propagacdo dos dados pela rede, aleatoriamente desativa
com probabilidade p a ativagc@o de neur6nios (em particular neurdnios de camadas FC).

Esse procedimento pode ser considerado uma forma de regularizacdo pois, ao de-
sativar aleatoriamente neurdnios, perturba os feature maps gerados a cada iteragdao por
meio da redugdo da complexidade das func¢des (ja que a composicao utiliza menos ativa-
coes). Ao longo das iteragdes isso dd um efeito que minimiza a varidncia € aumenta o
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viés das funcdes, e por isso foi demonstrado que o dropout tem relacdes com o método
de ensemble Bagging [54]. A cada iteracdo do SGD, cria-se uma rede diferente por meio
da subamostragem das ativacdes. Na fase de teste, no entanto, nao se utiliza dropout, e as
ativagoes sdo re-escaladas com fator p para compensar as ativagdes que foram desligadas
durante a fase de treinamento.

Batch normalization (BN) as CNNs do estado da arte (em particular Inception [51, 50]
e ResNet [18]) utilizam a normaliza¢do de batches (BN, Batch normalization) [23].

Como alternativa, na saida de cada camada pode-se normalizar o vetor de formas
diferentes. O método canal-por-canal normaliza os mapas, considerando cada feature
map individualmente ou considerando também mapas vizinhos. Podem ser empregadas
normalizagdes L1, L2 ou variagdes. Porém esses métodos foram abandonados em favor
do BN.

BN também tem efeito regularizador, normalizando as ativacdes da camada ante-
rior em cada batch de entrada, mantendo a ativagdo média proxima a O (centralizada) e
o desvio padrio das ativagdes proximo a 1, e utilizando pardmetros y e 8 para compor a
transformacao linear do vetor normalizado:

Xi — UB
BNyp(xi) =7 | ———| +B. 3)
v.B
\/O3+€

Note que Y e B podem ser incluidos no modelo de forma a serem ajustados/aprendidos
durante o backpropagation [23], o que pode ajustas a normalizacdo a partir dos dados,

e até mesmo cancelar essa normalizagdo, i.e. se esses forem ajustados para y = Gé e

B = us.

BN se tornou um método padriao nos ultimos anos, tendo substituido o uso de
regularizac@o e em alguns casos até mesmo tornando desnecessario o uso de dropout.

Data-augmentation como mencionado anteriormente, redes profundas possuem um
espaco de parametros muito grande a ser otimizado. Isso faz com que seja necessario
dispor de um niimero muitas vezes proibitivo de exemplos rotulados. Assim, podem ser
empregados métodos de data augmentation, i.e. geracdo de uma base de treinamento
aumentada. Isso é feito comumente aplicando operacdes de processamento de imagens
em cada imagem da base gerando 5, 10 (o um mais) novas imagens por imagem original
existente.

Alguns métodos para geracdo de imagens incluem [5]: (i) corte da imagem de
entrada em diferentes posicdes — tirando vantagem do fato de que as imagens possuem
resolugdo superior a entrada comumente esperada pelas CNNs (e.g. 224 x 224), ao invés
de redimensionarmos uma imagem para esse valor, cortamos a imagem original de maior
resolucdo em diversas subimagens de tamanho 224 x 224; (ii) girar a imagem horizon-
talmente, e também verticalmente caso faga sentido no contexto das imagens de entrada,
como por exemplo € o caso de imagens astrondmicas, de sensoriamento remoto, etc.; (iii)
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adicionando ruido as imagens de entrada [37]; (iv) criando imagens por meio da aplicagdo
de Andlise de Componentes Principais (PCA) nos canais de cor, como no método Fancy
PCA [26].

Pre-processamento ¢ possivel pré-processar as imagens de entrada de diversas formas.
As mais comuns incluem: (i) computar a imagem média para todo o conjunto de treina-
mento e subtrair essa média de cada imagem; (ii) normalizacdo z-score, (iii) PCA whi-
tening que primeiramente tenta descorrelacionar os dados projetando os dados originais
centrados na origem em uma auto-base (em termos dos auto-vetores), e entdo dividindo os
dados nessa nova base pelos auto-valores relacionados de maneira a normalizar a escala.

O método z-score € o mais utilizado dentre os citados (centralizagdo por meio da
subtracdo da média, e normalizacdo por meio da divisao pelo desvio padrdo), o que pode
ser visto como uma forma de realizar whitening [29].

3.4.9. Utilizando modelos pré-treinados: fine-tuning e extraciao de caracteristicas

Comumente dispomos de um conjunto de dados pequeno, invidveis para permitir o treina-
mento de uma CNN a partir do zero, mesmo empregando métodos de data augmentation
(note que a geracdo de imagens apenas cria versdes perturbadas das mesmas imagens).
Nesse caso € muito util utilizar um modelo cujos pardmetros ja foram encontrados para
um conjunto de dados grande (como por exemplo para a base ImageNet [8] que possui
mais de um milhdo de imagens de 1000 classes).

O processo de fine-tuning consiste basicamente de continuar o treinamento a par-
tir dos pesos iniciais, mas agora utilizando um subconjunto de sua base de dados. Note
que € provdvel que essa nova base de dados tenha outras classes (em contrapartida por
exemplo as 1000 classes da ImageNet). Assim se voc€ deseja criar um novo classificador
serd preciso remover a ultima camada e adicionar uma nova camada de saida com o nu-
mero de classes desejado, a qual devera ser treinada do zero a partir de uma inicializa¢ao
aleatoria.

A partir disso, hd vdrias abordagens para realizar fine-tuning, que incluem por
exemplo (i) permitir que o algoritmo ajuste todos os pesos da rede com base nas novas
imagens, (ii) congelar algumas camadas e permitir que o algoritmo ajuste apenas os pa-
rametros um subconjunto de camadas — por exemplo podemos ajustar apenas os pesos da
ultima camada criada, ou apenas os pesos das FCs, etc, (iil) criar novas camadas adicio-
nais com numeros e tamanhos de filtros diferentes.

O mais comum € a abordagem (ii), congelando das primeiras camadas (em geral
convolucionais) e permitindo que as camadas mais profundas se adaptem.

Para obter extracao de caracteristicas, mesmo sem realizar fine-tuning, oferece-
se como entrada as imagens desejadas, e utilizamos como vetor de caracteristicas a saida
de uma das camadas da rede (antes da camada de saida). Comumente se utiliza a pe-
nultima camada: por exemplo na VGGNet [48] a FC2 tem 4096 neurdnios, gerando um
vetor de 4096 elementos, ja na Inception V3 [51] temos 2048 elementos na peniltima
camada. Caso a dimensionalidade seja alta, é possivel utilizar algum método de redu-
cdo de dimensionalidade ou quantizacio baseada por exemplo em PCA [43] ou Product
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Quantization [4].

3.5. Porque Deep Learning funciona?

Ao longo desse capitulo esperamos que o leitor tenha compreendido com clareza o fun-
cionamento dos métodos de DL, incluindo os componentes bédsicos das redes profundas
(tipos de camadas, representacoes, fungdes de ativacao, funcdes de custo etc.) e os algorit-
mos e técnicas fundamentais (otimizagao, regulariza¢do, normalizacdo, etc.). Mostramos
que, combinando uma arquitetura adequada em termos do nimero de camadas, quanti-
dade de neur6nios por camada, e atentando para detalhes no processo de otimizagao, €
possivel alcancgar excelentes resultados na regressdo e classificacdo de sinais de alta di-
mensionalidade. No entanto resta a divida: porque esses métodos funcionam tdo bem?
E justificada a grande atencdo atualmente dispensada a esses métodos, e a expectativa
que os cerca em termos da solugdo de outros problemas? Quais as garantias tedricas que
embasam seu funcionamento?

Nas sec¢Oes anteriores mostramos que a hipotese para o sucesso dos métodos de
DL estd na composi¢do de fungdes, que realiza transformagdes sucessivas a partir do vetor
de entrada. No entanto, analisar esses algoritmos € dificil devido a falta de estrutura para
compreensao das suas invariantes, bem como das transformacdes intrinsecas.

O papel da profundidade : ha alguns estudos que se dedicam a demonstrar porque
redes profundas s@o melhores do que redes superficiais a partir de teoremas de aproxi-
macdo. Um dos trabalhos nessa direcio é o de Kolmogorov (1936) [25] que demonstrou
um limite superior para a aproximac¢do de funcdes continuas por meio de subespacos de
funcdes, seguido por Warren (1968) que encontrou limites para a aproximagdo por meio
de polindmios, em termos de graus polinomiais e dimensdo da funcdo alvo, provando a
dimensao VC de polindmios [55]. O refinamento desses resultados veio com teoremas de
hierarquia de profundidade em complexidade de circuitos [22], demonstrando a diferenca
entre circuitos com uma certa profundidade de circuitos de menor profundidade. Esse
resultado € uma das bases para o estudo de redes neurais profundas [35] [52] [31].

Entre os resultados obtidos [31] demonstra que o custo de achatarmos o grafo
formado pela rede neural para um determinado problema é comumente proibitivo, relaci-
onando o uso de multiplas camadas com algoritmos de divisdo e conquista. Um exemplo
apontado pelos autores € a Transformada Rdpida de Fourier (FFT), que basicamente faz
uso de uma fatorizacdo esparsa da matriz da Transformada Discreta de Fourier (DFT), re-
sultando em O(nlogn) elementos nio-nulos na matrix, em contraste com os n> elementos
nao nulos na matriz da DFT. Assim, se imaginarmos a FFT como operacdes organizadas
em um grafo (rede), achatar as operacdes em uma tinica camada ird aumentar a contagem
de nlogn para n?.

Telgarsky (2016) [52] vai além das analogias e mostra que para qualquer inteiro
positivo k, existem redes neurais com @(k?) camadas, cada qual com (1) nés e ®(1) pa-
rametros distintos, que ndo podem ser aproximadas por redes neurais com O(k) camadas,
a ndo ser que essas tenham uma quantidade de neurdnios exponencialmente grande, da
ordem de Q(2*) neurdnios. Esse resultado é provado para portas semi-algébricas, as quais
incluem fun¢des como ReLLU, operadores de mdximo (como maxpooling), e fungdes po-
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linomiais por partes. Isso permitiu estabelecer o papel fundamental da profundidade tanto
em redes neurais convencionais quanto convolucionais que utilizam ReLLU e operacdes de
maximo. Abaixo a reproducdo do teorema.

Teorema 3.1. Seja qualquer inteiro k > 1 e qualquer dimensdo d > 1. Existe uma fun¢do
f:R? = R computada por uma rede neural com portas ReLU em 2k> + 8 camadas, com
3k® + 12 neurénios no total, e 4+ d pardmetros distintos de forma que:

1
: B o1
glgfg 0.1 £ () —g(x)ldx = o,

onde € é a unido dos seguintes dois conjuntos de fungoes:

(1) fungoes computadas por redes compostas por portas (t,Q,)-semi-algébricas com
niimero de camadas < k e niimero de neurénios 2¥/ (taf) — como é o caso de redes que
utilizam fungées ReLU ou redes convolucionais com fun¢oes ReLU e portas de maximi-
zagdo;

(2) funcoes computadas por combinacoes lineares de um niimero de drvores de decisdo
<t com 2k /t neurénios — como as fungées utilizadas em boosted decision trees.

O nome porta semi-algébrica vem de conjuntos semi-algébricos, definidos por
unides e intersec¢des de desigualdades polinomiais, e denota uma funcdo que mapeia
algum dominio em R. Em redes neurais o dominio da fung¢io deve ser particionado em
trés argumentos: o vetor de entrada entrada, o vetor de parametros, e o vetor de nimeros
reais advindos de neur6nios predecessores.

A prova do Teorema ¢ feita em trés etapas, demonstrando: (1) que fungdes com
poucas oscilacdes aproximam de forma pobre fungdes com mais oscilagdes, (2) que fun-
coes computadas por redes neurais com menos camadas possuem menos oscilagdes, (3)
que funcdes computadas por redes com mais camadas podem ter mais oscilagdes. A prova
vem do teorema de hierarquia de profundidade para circuitos booleanos do trabalho se-
minal de Hastad [22] que estabelece ndo ser possivel aproximar fung¢des de paridade de
circuitos profundos por circuitos menos profundos a ndo ser que o tamanho desses ulti-
mos seja exponencial. Por questdes de espago recomendamos a leitura do artigo completo
de Telgarsky [52].

Propriedades de contracao e separaciao Segundo Mallat (2016) [34], o funcionamento
das CNN estd ligado a eliminacdo de elementos/varidveis ndo informativas, via contragao
ou redugdo da dimensao espacial nas dire¢cdes mais apropriadas a um certo problema. O
autor define o problema de aprendizado supervisionado, que computa uma aproximagao
f(x) de uma fungdo f(x) por meio de um conjunto de treinamento X € Q, sendo que o do-
minio de Q é um subconjunto aberto de alta dimensionalidade de R (e nio um manifold
de baixa dimensao). Entdo os conceitos de separagdo e linearizagdo sio apresentados.

Idealmente, deseja-se reduzir a dimensdo de um vetor de entrada x computando
um vetor de menor dimensao ¢(x). Assim, ¢() é um operador de contracdo que reduz o
intervalo de variagdes de x e que, a0 mesmo tempo, separa diferentes valores da funcao
f (classificador ou regressor), ou seja, ¢(x) < ¢(x') se f(x) < f(x'). Assim, ¢ separa
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f, encontrando uma projecao linear de x em algum espaco #* de menor dimensao k, que
separa f.

Como estratégia alternativa, as variacdes de f podem ser linearizadas de forma a
reduzir a dimensionalidade. Nesse cendrio um projetor linear de baixa dimensionalidade
de x pode separar os valores de f se essa permanecer constante na dire¢do do espago
linear de alta dimensdo. Apds encontrar @(X) que realize essa linearizagdo mantendo
f(x) constante, a dimenséo é reduzida aplicando projecdo linear em ¢ (x).

Redes neurais profundas progressivamente contraem o espaco e lineariza transfor-
macdes ao longo das quais f permanece aproximadamente constante, de forma a preser-
var a separacdo. A combinac¢do de canais (feature maps) provém a flexibilidade necessdaria
para estender translagdes para maiores grupos de simetrias locais. Assim, as redes sao es-
truturadas de forma a fatorizar grupos de simetrias, em que todos os operadores lineares
sdo convolugdes.

Assim como em [32], Mallat [34] faz conexdes com conceitos de fisica, demons-
trando que redes hierarquicas multiescala computam convolucdes de forma que as classes
sejam preservadas. Os pesos geram repostas fortes a padroes particulares e sdo invarian-
tes a uma série de transformacdes e os filtros sdo adaptados para produzir representagcoes
esparsas de vetores de suporte multiescala. Esses vetores proveriam entdo um cédigo dis-
tribuido que define uma memorizacdo de padrdes invariante. A interpretacdo de geometria
diferencial € a de que os pesos sdo transportados ao longo de um maco de fibras (conceito
matematico que estaria relacionado a atualizagdo dos filtros). Conforme a contracdo au-
menta, aumenta o nimero de vetores de suporte necessdrios para realizar a separacio o
que indicaria um incremento também no nimero de fibras permitindo explicar simetrias
e invariancias suficientemente estdveis para a obtencdo de transferéncia de aprendizado.
Isso possibilita importante interpretacao do aprendizado e abre espaco para pesquisas ted-
ricas na area.

3.5.1. Limitacoes de Deep Learning e Consideracoes Finais

Técnicas de Deep Learning tem conseguido atingir resultados estatisticamente impressi-
onantes em particular, como demonstrado, pelo uso de multiplas camadas. Entretanto,
existem limitagdes no uso de redes neurais profundas pois essas sdo basicamente uma
forma de aprender uma série de transformagdes a serem aplicadas ao vetor de entrada.
Essas transformacdes sdo dadas por um grande conjunto de pesos (parametros) que sao
atualizados durante a etapa de treinamento de forma a minimizar a funcio de custo. A
primeira limitacdo para que seja possivel realizar o treinamento, € que tais transformagdes
precisam ser derivaveis, isso €, o mapa entre a entrada e saida da rede deve ser continuo e
idealmente suave [6].

A segunda limita¢do diz respeito a abstracdo e adaptacdo: redes neurais profundas
precisam de quantidades massivas de dados rotulados para aprender conceitos simples;
em contrapartida, seres humanos sido capazes de aprender um conceito a partir de pe-
quenas quantidades de exemplos. No problema de classificacao de digitos, € necessario
fornecer milhares de exemplos de digitos, escritos por pessoas diferentes para que a rede
possa aprender a diferencid-los, enquanto um humano seria capaz de aprender os mesmos
conceitos com alguns poucos exemplos escritos por uma tnica pessoa. Humanos também
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Figura 3.7. Imagem gerada pela adicdo de 4% do gradiente de features de gue-
pardo em uma imagem de um gaviao, que é entao classificada como guepardo
com alta confianca pela CNN.

conseguem adaptar facilmente esses conceitos com o passar do tempo.

Mesmo considerando tarefas a principio soluciondveis via Deep Learning, existem
diversos estudos mostrando falhas que fazem duvidar da real capacidade de generaliza-
¢ao desses modelos, em particular: (i) perturbacdes nos dados de entrada, tais como ruido,
podem impactar significativamente os resultados [37], (ii) o uso de imagens invertidas na
fase de teste faz com que as redes errem completamente os resultados [21], (iii) € possivel
criar imagens que visualmente parecem conter somente ruido aleatério, mas que fazem
com que CNNss as classifiquem com 99% de certeza [38], (iv) € possivel desenvolver per-
turbacdes imperceptiveis a humanos (em torno de 4%) que fazem redes produzirem saidas
completamente erradas [39], conforme mostramos na Figura 3.7, um exemplo adaptado
adicionando informacdes do gradiente de de uma imagem de guepardo a uma imagem
de um falcdo, o que faz com que a imagem seja classificada com alta confianca como
guepardo por uma CNN do estado da arte. Para aliviar o impacto dessa fragilidade dos
métodos de Deep Learning a ataques, estudos recentes recomendam a inclusao de exem-
plos adversarios no conjunto de treinamento ou o aumento da capacidade (em termos de
filtros/neurdnios por camada), aumentando o nimero de parametros e assim a complexi-
dade do espaco de fungdes permitidas pelos modelo [45],[33].

Ao analizar os cendrios citados do ponto de vista da Teoria do Aprendizado Es-
tatistico [53], podemos criar a hipétese de que esses métodos estdo de fato aprendendo
um modelo baseado em memoria. Eles funcionariam bem em diversos casos pois siao
treinados em milhdes de exemplos, fazendo com que imagens nunca vistas se encaixem
nas informacdes memorizadas. Estudos recentes incluem a anélise tensorial de represen-
tacdes [7] e incertezas [12] para tentar esclarecer o comportamento do aprendizado das
redes neurais profundas. Ainda [34] e [31] publicaram resultados tedricos importantes,
com interpretacdes que podem dar novas dire¢des a compreensao e ao estudo das garan-
tias tedricas e limites, mas ainda ha muito a percorrer do ponto de vista do embasamento
tedrico relacionado ao aprendizado supervisionado e ndo supervisionado utilizando redes
profundas.

Para maiores detalhes, aplicagdes, e outros modelos de redes incluindo Autoenco-
ders e Modelos Gerativos sugerimos a leitura do survey recente sobre Deep Learning em
Visao Computacional [44], bem como o livro de Goodfelow et al. disponivel online [14].

E inegdvel o impacto positivo de Deep Learning para diversas dreas em que o
aprendizado de mdquina € empregado para busca de solucdes. Compreendendo suas limi-
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tagcdes e funcionamento, € possivel continuar a explorar esses métodos e alcancgar avangos
notdveis em diversas aplicagdes.
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