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Resumo—Este trabalho apresenta uma nova forma de
segmentacdo e caracterizacido de partidas de futebol baseada
em técnicas de Redes Complexas e deteccao de Concept Drift.
Inicialmente, cada intervalo de jogo é modelado como um
grafo que representa as interacdes entre jogadores, permitindo
calcular métricas estruturais (densidade, clustering, centralidade
e tamanho médio do caminho) ao longo do tempo. Em seguida,
aplicamos um algoritmo de deteccdo de Concept Drift com o
método KSWin para identificar pontos de transicio tatica e
comportamental, dispensando dependéncia exclusiva de eventos
classicos, como gols ou substituicdes. Os resultados mostram que,
em média, trés pontos de mudanca sao detectados por partida.
A analise do ranking das métricas de rede e do desvio padrao
interno a cada time sugere que diferentes estratégias, desde estilos
de jogo mais coesos até abordagens mais diretas, podem conduzir
a éxitos em campo, reforcando a inexisténcia de uma unica
“formula” de sucesso.
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I. INTRODUCAO

O uso de grafos e redes complexas (RC) [1] para modelar
interacdes no mundo real tem se consolidado em diversas
dreas do conhecimento. Essas técnicas permitem representar
sistemas formados por entidades interconectadas e t€ém sido
amplamente aplicadas em dominios como redes de com-
putadores [2], redes sociais (SNA) [3] e biologia [4]. Em
muitos desses casos, os sistemas modelados sdo dinamicos,
ou seja,transformam-se ao longo do tempo, com mudangas que
podem ser desencadeadas por uma série de fatores internos ou
externos. Muitas vezes, essas transformagdes ocorrem sem que
suas causas sejam imediatamente identificadas.

Recentemente, uma area em que a aplicagdo de redes
complexas vem ganhando destaque € o esporte, em particular
o futebol [5]. Este € um esporte extremamente dindmico, em
que diversos fatores contextuais — como local da partida,
placar atual, tempo decorrido e equipe adversdria — tém
influéncia significativa. Ademais, diferentemente de outros
esportes com interrupgdes frequentes, o futebol mantém um
fluxo de jogo quase ininterrupto. Nesse contexto, redes com-
plexas sdo utilizadas para representar a dindmica entre os
jogadores em campo. Para representar a dindmica temporal do
futebol, empregamos sequéncias de grafos, na qual cada grafo
representa 0 comportamento de uma equipe em um intervalo
de 2 minutos de forma a capturar a evolugdao ao longo do
tempo.

Aplicando conceitos de SNA, usamos métricas como cen-
tralidade, clustering e caminho médio para caracterizar as
formas de jogo [6], [7]. Essa forma pode ser estudada em dois
niveis principais: o titico, que envolve aspectos estruturais e
estratégicos, como a organizacdo e a configuracdo do time em
campo, e o comportamental, que reflete a postura e a atitude
mais direta ou mais paciente na construcdo de jogadas. A
analise conjunta das métricas permite uma visdo de como cada
equipe caracteriza sua forma de jogo ao longo da partida.

Para detectar transicdes nesses padrdes sem depender uni-
camente de eventos cldssicos, como gols ou substitui¢des,
aplicamos técnicas de detec¢do de Concept Drift (CD) [8] para
segmentar as partidas de futebol sem depender de interrupgdes
claras, como gols, substitui¢des e intervalo. Com o avango das
tecnologias de coleta e processamento de dados no futebol, em
especial o tracking (que fornece a posi¢do dos 22 jogadores e
da bola a cada frame) e os eventos (registrando passes, carrega-
das de bola, finalizag¢des etc.), torna-se possivel integrar esses
registros para criar modelos de grafos que capturem a evolucio
temporal de cada equipe ao longo de uma partida. Desse modo,
podemos caracterizar ndo apenas a forma de jogo das equipes
em um determinado instante, mas também acompanhar como
essas configuragdes taticas e comportamentais se transformam
ao longo do tempo.

Neste trabalho, apresentamos uma metodologia inovadora
para a caracterizagdo e segmentacdo temporal de partidas
de futebol. Essa metodologia habilita treinadores e analistas
de desempenho esportivo a identificar momentos-chave que
influenciam o desempenho das equipes, o que permite uma
preparacdo pré-jogo com uma forma de jogo adaptada as
mudancas de contexto dentro de uma partida, e assim rea-
lizar ajustes mais precisos durante as mesmas. Os objetivos
principais deste trabalho sdo criar um nova estratégia de
segmentacdo de partidas de futebol baseada em variagdes nas
formas de jogo das equipes e assim caracteriza-las e compara-
las em diferentes fases ao longo das partidas.

II. REFERENCIAL TEORICO

Em 2010, [9] foi pioneiro ao aplicar grafos para avaliar o
desempenho de jogadores, onde cada jogador era modelado
como um nd e os passes entre eles como arestas. Logo
em seguida, [10] introduziu redes de passes para representar
as interacdes durante o jogo, representando a partida como
uma Unica rede estatica que considerava apenas as interagdes



diretas, como passes. Embora as redes de passes tenham sido
o foco inicial, essas abordagens apresentam limitacdes. A
principal delas € ndo conseguir capturar as variagdes dinamicas
que ocorrem ao longo do tempo, devido ao cardter estitico
das redes utilizadas, que representam toda a partida em uma
unica rede agregada. Em contraponto, algumas abordagens
tentam ir além das redes estéticas. Por exemplo, [11] propds a
construcdo de uma rede para cada sequéncia de passes, onde
cada sequéncia € modelada separadamente. J4 [12] ampliou
essa ideia ao incorporar dados de eventos, como passes, dribles
e interceptacdes, e dados de fracking, o que permitiu uma
representacdo mais detalhada da movimentacdo e interacdes
dos jogadores.

O presente trabalho mistura todas essas abordagens ao cons-
truir grafos representando sequéncias de 2 minutos de tempo
decorrido, usando dados de eventos como passes, carregadas
de bola, e a posicdo média dos jogadores durante esse periodo,
obtida a partir de dados de tracking. Além disso, foram
calculadas as métricas apresentadas nesses trabalhos para cada
um dos grafos, caracterizando a forma de jogo das equipes em
diversas fases do jogo.

Para avaliar a evolugdo das caracteristicas das equipes
baseadas em redes de passes, [13] introduz um framework
que analisa a consisténcia da “identidade tatica”das equipes
ao longo de um campeonato, permitindo observar variagdes na
escalabilidade das redes que impactam no desempenho final
das equipes. Nesse trabalho foi feita a andlise de consisténcia e
identidade tanto dentro de uma partida, comparando os valores
entre intervalos, quanto ao longo das partidas.

Em [14] é implementado framework automatizado denomi-
nado SoccerCPD para identificar alteracdes em formagdes e
papéis dos jogadores durante as partidas. Ele utiliza técnicas
baseadas em algoritmos de deteccdo de pontos de mudanga
ndo supervisionados, que consideram a variagdo nas métricas
de centralidade dos jogadores e na estrutura da rede de passes,
permitindo a identificagdo de mudancas significativas na tatica
da equipe, porém se limitando a deteccdo de mudancas em
formacdes e papéis previamente conhecidos. Nesse trabalho,
utilizamos técnicas de CD baseadas em janelas adaptativas
para detectar os pontos de mudangas na partida, baseadas em
métricas de distincia de grafos para segmentar as partidas.

As técnicas de detec¢do de CD baseadas em janelas adapta-
tivas ajustam o tamanho da janela de dados de acordo com as
mudangas observadas nos dados. O objetivo € detectar quando
a distribuicdo dos dados muda. Essas técnicas sdo particu-
larmente tteis em fluxos de dados, onde os padrdes podem
evoluir ao longo do tempo. Uma das técnicas é a KSWIN
[15], que usa o teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) [16]
para detectar mudangas nas distribuicdes de dados. KSWIN
mantém uma janela deslizante de dados recentes e compara
uma amostra dos dados mais recentes com uma amostra dos
dados ndo tdo recentes da janela. O teste KS quantifica a
distancia entre as duas distribui¢des e, se essa distancia for
maior do que um limiar, um CD € detectado. Uma vantagem do
KSWIN ¢€ que ele ndo assume nenhuma distribuicdo especifica
dos dados.

III. METODOLOGIA

A metodologia - ilustrada na Figura 1 - proposta neste
trabalho consiste em uma abordagem sistemadtica para andlise
de partidas de futebol utilizando grafos e técnicas de deteccao
de mudangas. O processo inicia-se com a coleta e preparacio
dos dados de tracking e eventos das partidas, seguido pela
construcdo de grafos direcionados e ponderados em intervalos
de 2 minutos, caracteriza¢do desses grafos através de métricas
de redes complexas, e aplicacdo de técnicas de CD para identi-
ficar transi¢Oes significativas no comportamento das equipes.
Esta abordagem permite uma andlise quantitativa e objetiva
das mudancas tdticas e comportamentais das equipes ao longo
do jogo.

A. Dados

Os dados utilizados neste estudo foram fornecidos pela PFF
FC em colaboragdo com o SALab — Speed — DCC — UFMG
e consistem em informagdes detalhadas de 190 partidas do
Campeonato Inglés da temporada 2022/2023. O conjunto de
dados € composto por dois tipos principais de informacdes:
dados de tracking e dados de eventos. Os dados de tracking
contém as coordenadas espaciais dos 22 jogadores em campo
e da bola em cada frame da partida, onde os frames t€ém uma
frequéncia de aproximadamente 30Hz. J4 os dados de eventos
descrevem agdes especificas realizadas durante os jogos, como
passes, carregadas de bola (dribles inclusos) e finalizagdes,
identificando o tipo de evento, o jogador responsavel e outras
informagdes associadas.

Antes da andlise, os dados passaram por um processo de
preparacgdo para garantir sua qualidade e adequacgdo ao escopo
do trabalho. Primeiramente, foram identificados e filtrados os
frames invélidos, que incluiam registros com dados faltantes
ou posicdes inconsistentes de jogadores e da bola. Além disso,
foram removidas jogadas de bola parada, como escanteios,
laterais, faltas e cobrancas de pénalti, j4 que essas situagdes
introduzem dindmicas muito diferentes das observadas no
fluxo continuo do jogo. Foi feita também a filtragem para
apenas tipos de eventos de interesse: passes (95%), carregadas
de bola e dribles (2.7%), e chutes (2.3%).

Além disso foram feitos outros tratamentos de forma a ter
uma padronizagcdo dos dados para serem um fluxo continuo
de tempo e retirar inversdo de lados de campo a fim de
desconsiderar o intervalo real de jogo, foi feito também o
célculo da posi¢do (x,y) média de cada jogador em cada
intervalo de 2 minutos e agrupamento dos eventos por jogador,
recebedor (no caso de carregadas o préprio jogador e em caso
de chutes o gol), intervalo e partida.

B. Modelagem Temporal

Para modelar as interacdes entre os jogadores durante a
partida, foi utilizada a biblioteca NetworkX I do Python, am-
plamente reconhecida para manipulacio e andlise de grafos. A
modelagem foi realizada em intervalos fixos de dois minutos,
durante os quais foram construidos dois grafos direcionados
e ponderados, um para cada equipe. Os nds desses grafos

Uhttps:/networkx.org/
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Figura 2. Grafo exemplo

representam os jogadores presentes em campo no intervalo
analisado, enquanto as arestas descrevem as interacdes entre
eles, através de passes, carregadas de bola e chutes.

Os passes foram modelados como arestas que partem do
jogador que realiza o passe e apontam para o jogador que o
recebe, com pesos correspondentes ao nimero de passes reali-
zados entre o par de jogadores durante o intervalo considerado.
As carregadas de bola, por outro lado, foram representadas
como arestas que saem do jogador com posse da bola e
retornam para ele mesmo, ou seja, auto-arestas que indicam o
nimero de vezes que o jogador conduziu a bola em campo.
J4 os chutes foram modelados como arestas direcionadas que
partem do jogador que realiza a finalizacdo e apontam para
um né adicional fixo que representa o gol. Esse né especial
foi incluido no grafo como uma forma de contabilizar todas as
tentativas de finalizacdo de uma equipe, sendo o peso dessas
arestas determinado pelo nimero de chutes realizados pelo
jogador no intervalo de dois minutos.

Além das conexdes entre os jogadores, cada né do grafo
foi enriquecido com informagdes sobre o posicionamento
médio do respectivo jogador durante o periodo analisado. As
coordenadas (x,y) dos jogadores no campo foram calculadas
como a média de sua posicdo ao longo do intervalo de dois
minutos, com base em dados de tracking.

C. Caracterizagdo das equipes

A andlise de redes complexas oferece um conjunto de
métricas que permitem caracterizar quantitativamente as pro-
priedades estruturais e dindmicas de sistemas interconectados.
Nesse contexto, elas servem como uma forma de modelar as

interacdes entre os jogadores e compreender tanto aspectos
taticos quanto comportamentais das equipes durante uma par-
tida de forma quantitativa.

Para cada grafo construido, foram calculadas as métricas,
gerando séries temporais que descrevem a evolucdo das ca-
racteristicas estruturais de cada equipe ao longo da partida.
O calculo foi realizado separadamente para cada time em
intervalos consecutivos de 2 minutos, permitindo uma andlise
temporal detalhada das mudancgas nas propriedades das redes.
As métricas selecionadas foram:

1) Densidade: Mede a propor¢do entre o nimero real de
arestas presentes € o nimero maximo de arestas possiveis em
um grafo completamente conectado. No contexto das redes de
eventos do futebol, uma densidade elevada sugere que a maior
parte dos jogadores estd interagindo entre si, revelando uma
equipe mais coesa € uma forma de jogo mais coletiva com
a bola. J4 uma densidade baixa pode indicar segmentacido ou
concentragdo das jogadas em subgrupos especificos, demons-
trando menor integracdo global entre os atletas.

2) Clustering: Reflete a probabilidade de que, se dois
jogadores estdo conectados, também haja uma ligacdo entre
eles e um terceiro jogador, formando um triangulo. No futebol,
essa métrica ajuda a identificar pequenos grupos colaborativos.
Um valor de clustering mais alto sugere interacdes intensas
em pequenos subgrupos, indicando maior coesdo local e
facilidade para a formacao de triangulagdes e trocas de passes
curtos. Por outro lado, um valor de clustering mais baixo
indica que esses pequenos grupos de jogadores sao menos
frequentes, apontando para um estilo de jogo mais disperso e
com menor concentragdo de interagdes locais. Ao quantificar a
presenca desses subgrupos, o clustering mostra como nicleos
de jogadores contribuem para a dinamica coletiva da equipe.

3) Centralidade: A betweenness centrality avalia quantas
vezes um nd (neste caso, um jogador) aparece nos caminhos
mais curtos entre todos os pares de nés em uma rede. Na
pratica do futebol, isso se traduz na quantidade de jogadas nas
quais aquele jogador atua como “ponte” ou intermedidrio. Ao
considerar a mediana da betweenness centrality de todos os
jogadores, observa-se quio “tipico” € o nivel de intermediacio
de passes dentro da equipe. Um valor de mediana mais
elevado sugere que vdrios atletas desempenham papéis de
“ponte” nos caminhos mais curtos, indicando um estilo de
jogo coletivo, em que o time ndo depende exclusivamente de
um ou dois jogadores para articular as jogadas. Em contrapar-
tida, uma mediana baixa pode revelar que poucos jogadores
concentram grande parte das transicdes de bola, refletindo
uma configuracdo mais centralizada e possivelmente menos
equilibrada.

4) Caminho Médio para o Gol (CMG): Mede a distancia
média dos caminhos mais curtos entre todos os pares de nos.



Aqui foi adaptada para o futebol calculando-se a distancia
média do caminho mais curto entre cada jogador na rede e o
gol, avaliando assim a eficiéncia do fluxo de jogo, de modo
que valores menores de CMG indicam um estilo mais direto e
rapido de troca de passes, enquanto valores mais altos podem
refletir estratégias que privilegiam a manuten¢do da posse de
bola ou uma constru¢do de jogadas mais paciente.

D. Segmentagdo das partidas

O algoritmo de deteccdo de CD proposto nesse trabalho se
baseia em métricas de distncia entre grafos para segmentar as
partidas. A métrica selecionada foi a Distancia de Wasserstein
[17], que, de forma geral, mensura o “custo” de transformar
uma distribuicdo de probabilidade em outra. Para aplica-la
na comparagdo entre dois grafos, cada grafo é representado
como uma distribui¢do dos graus de seus nds, permitindo que
a Distancia de Wasserstein quantifique o quio diferentes sdo
as estruturas de intera¢des em cada intervalo de jogo.

Como entrada para o algoritmo de detec¢do de CD foi
utilizado o vetor d que representa a soma das distdncias de
Wasserstein calculada por time, como mostrada na equagdo 1:

d = [(W(GH,,GHi1) + W(GA, GAp))'S (1)

onde n € o nimero de intervalos na partida, G H; representa o
grafo do time mandante no intervalo ¢ e GA; o grafo do time
visitante no intervalo i, W representa a distancia Wasserstein
entre grafos do mesmo time nos intervalos ¢ e 7 + 1.

A fim de detectar mudangas nos padrdes de jogo, foi em-
pregada a técnica KSWin (Kolmogorov-Smirnov Windowing)
usando como entrada o vetor d. Inicialmente, calcula-se a
distancia de Wasserstein entre cada par de intervalos da
partida, gerando uma série temporal de distdncias. Em seguida,
o algoritmo KSWin mantém duas janelas deslizantes (ou uma
janela dividida em duas partes): uma janela antiga (comporta-
mento histérico) e uma janela recente (comportamento atual).
A cada novo valor de distancia, esse valor entra na janela
recente, enquanto a janela antiga é atualizada para refletir os
dados anteriores. Entdo, o KSWin compara estatisticamente
as distribui¢des de valores das duas janelas por meio do teste
de Kolmogorov-Smirnov, que examina a maior diferenca entre
as funcdes de distribuicdo acumulada (CDF) de cada amostra.
Se essa diferenga for maior que um limiar pré-estabelecido,
conclui-se que houve uma mudanca estatisticamente signifi-
cativa e marca-se o instante como ponto de mudanga. No
contexto do futebol, esse ponto indica uma possivel transicao
titica ou comportamental, pois revela que as estruturas de
interacdo entre os jogadores se tornaram distintas o suficiente
para serem consideradas um novo padrdo de jogo.

E. Avaliacdo

O principal desafio na implementagdo de algoritmos de
concept drift ndo supervisionados estd na avaliacdo de desem-
penho [18]. Para contornar isso, utilizamos uma base de dados
sintética rotulada, permitindo comparar o desempenho das
duas técnicas desenvolvidas. Esse conjunto de dados sintéticos
foi criado com base em um método parametrizavel que simula

mudangas conceituais em séries temporais. Os dados foram
gerados por uma fungdo desenvolvida para criar sequéncias
numéricas divididas em segmentos, onde cada segmento possui
caracteristicas distintas devido & introducdo de deslocamentos
graduais, simulando os drifts.

A geracdo dos dados considera trés pardmetros principais,
que foram definidos a partir das caracteristicas dos dados
utilizados no trabalho: o ndmero total de amostras , o0 nimero
de drifts e a faixa de valores dentro da qual os dados sdo
gerados. O processo inicia com a definicdo da quantidade de
amostras restantes a serem distribuidas entre os segmentos. Em
cada iteracdo, um segmento € criado com um nimero aleatério
de amostras, respeitando a propor¢dao das amostras restantes,
e os valores desse segmento sdo gerados de forma uniforme
dentro do intervalo especificado. Para simular os drifts, a partir
do segundo segmento, € adicionado um deslocamento aleatério
aos valores do segmento atual, deslocando-os em relagcdo ao
segmento anterior. Essa mudanga cria variagdes perceptiveis
nos dados, correspondentes a alteracOes nas condigdes ou
distribuicdes subjacentes. Os pontos onde os drifts ocorrem
sdo registrados em uma lista de indices, permitindo identificar
com precisdo as mudancas inseridas.

Além disso, foi realizada uma otimizacdo de paridmetros
para o algoritmo, visando encontrar a melhor configuracio
para os trés parametros: alpha (a), window size (ws), stat size
(ss). O a corresponde ao nivel de significancia do teste de
Kolmogorov-Smirnov, enquanto ws e ss definem, respectiva-
mente, o tamanho da janela de referéncia e o tamanho da
janela recente para detec¢do de mudancas. Para isso, utilizou-
se o método grid search [19], que realiza uma busca exaustiva
sobre um conjunto predefinido de valores para cada parametro.
A tabela I mostra os resultados obtidos, apds trés execucdes da
busca, cada uma com um nimero esperado diferente de drifts.
Cada configuracdo foi avaliada com base em quatro métricas:

¢ Recall: avalia a capacidade de identificar corretamente
todas as mudangas reais, ou seja, quantos drifts existentes
foram de fato detectados;

o« Taxa de Falsos Positivos: indica a propor¢ao de
mudancas detectadas que ndo aconteceram realmente;

o Fl-score: é a média harmoénica de Precisdo e Recall, pro-
porcionando uma medida equilibrada entre a qualidade e
a completude das detecgdes;

e Delay: ¢ a média de quantos intervalos o algoritmo
leva para detectar uma mudanca apds ela ter realmente
ocorrido.

o Precisao: indica a propor¢do de mudancgas corretamente
detectadas em relagdo ao total de mudancgas reportadas
pelo algoritmo. Em outras palavras, mede quantos dos
“drifts” identificados eram, de fato, verdadeiros.

Em seguida, calculou-se a média de desempenho de

cada configuragdao ao longo das trés execucdes, e a melhor
combinag¢do encontrada foi @ = 0.1, ws = 6, ss = 3.

IV. RESULTADOS

A andlise das segmentacdes detectadas pelo algoritmo
KSWin revelou em média 3.2 pontos de CD detectados por
partida. Como mostra o histograma da Figura 2, ha uma



Parametros Recal Precisio FPR  Fl-score  Delay
a:0.1,58:3,ws:6 0.72 0.83 0.17 0.71 4.00
a:0.1,s8:3,ws:10 0.72 0.67 0.33 0.61 5.88
a:0.1,88:3,ws:12 0.72 0.59 0.41 0.55 6.25
a:0.1,88:3,ws:15 0.44 0.28 0.72 0.33 9.67
a:0.05,8s:4,ws:10  0.33 0.33 0.67 0.33 7.00
Tabela T

COMPARACAO DA PERFORMACE DOS TOP 5 PARAMETROS DO ALGORITMO
KSWIN. a: ALPHA, ws:WINDOW_SIZE, ss: STAT_SIZE. FPR: TAXA DE
FALSO POSITIVOS

Figura 3. Histograma da distribui¢cdo dos pontos de deteccdao de CD

maior concentracdo desses pontos entre os intervalos 5 e 10,
correspondendo aproximadamente aos minutos 10 a 20 de
jogo. Nessa faixa, ¢ comum observar mudancas na postura
das equipes inicial para se adaptar ao que o adversdrio mostra.
Além disso, outro pico significativo surge proximo ao intervalo
25, que costuma coincidir com o final do primeiro tempo e
o inicio do segundo, periodo em que as equipes muitas vezes
alteram estratégias ou fazem substitui¢des. Por fim, verifica-
se um terceiro pico de ocorréncias préximo ao intervalo 40,
representando cerca de 80 minutos de jogo, momento em que,
em vdrios casos, hd uma intensificacdo das ac¢des ofensivas ou
defensivas na reta final da partida.

Para realizar a caracteriza¢do dos padrdes de jogo, foram
calculadas as métricas de Densidade, Centralidade, Clustering
e Caminho médio para cada grafo gerado nos intervalos de
tempo definidos, resultando em uma série temporal de atribu-
tos estruturais. Em seguida, essas métricas foram agregadas em
diferentes niveis temporais: por intervalo, por fase (agregando
os intervalos pertencentes a cada fase de jogo detectada) e
por partida (considerando a média de todos os intervalos
ao longo do jogo). Essa abordagem hierarquica possibilita
observar tendéncias tanto em escala micro (intervalos es-
pecificos) quanto em escala macro (as fases e a partida inteira),
oferecendo uma visdo aprofundada da evolucdo tética das
equipes ao longo do jogo.

A andlise dos valores dessas métricas revelou, ainda,
correlacdes com as fases de jogo identificadas pelo algoritmo
de concept drift, como pode ser observado na Figura 4. Em
diversos casos, transi¢des significativas de densidade, centrali-
dade e clustering ocorreram préximas aos pontos de mudanga
detectados, o que sugere que a segmentacdo temporal proposta
reflete, de fato, mudancas na forma de jogar das equipes.

Para analisar as formas de jogo dos times foi realizado um
ranqueamento dos times com base em cada métrica analisada,
permitindo identificar quais equipes se destacavam em dife-
rentes aspectos do jogo. A andlise da tabela II mostra uma
correlacdo entre as métricas, onde os times tendem a manter
posi¢des proximas nos rankings. Os valores de CMG (Cami-

Figura 4. O grafico apresenta a evolugdo da métrica de Densidade ao longo
dos intervalos de tempo de uma partida. As linhas sélidas mostram a densidade
em cada intervalo, enquanto as linhas tracejadas indicam a densidade média
de cada time na fase observada. As linhas verticais vermelhas representam os
pontos de CD identificados.

Time den | clu | cen | cmg | cla
Manchester City 1 1 1 1 2
Liverpool 2 2 2 6 7
Chelsea 3 3 5 5 10
Arsenal 4 4 4 7 1
Brighton & Hove Albion 5 5 3 4 6
Tottenham Hotspur 6 7 7 3 5
Manchester United 7 6 6 2 4
Leicester City 8 8 10 8 14
Wolverhampton Wanderers 9 10 12 11 19
West Ham 10 9 8 13 17
Crystal Palace 11 11 9 9 12
Aston Villa 12 12 11 12 11
Newcastle United 13 14 13 15 3
Leeds United 14 16 15 10 13
Fulham 15 13 16 19 8
Southampton 16 15 17 18 20
Everton 17 17 14 16 18
AFC Bournemouth 18 18 18 14 16
Brentford 19 19 19 20 9
Nottingham Forest 20 20 20 17 15
Tabela T

A TABELA EXIBE O RANKING DE CADA EQUIPE EM QUATRO METRICAS DE
CARACTERIZACAO DE REDES, ALEM DE SUA CLASSIFICACAO AO FIM DO
PRIMEIRO TURNO DO CAMPEONATO. A COLUNA “DEN” REPRESENTA A
POSICAO NO RANKING DE DENSIDADE, “CLU” INDICA O RANKING DE
clustering, “CEN” MOSTRA A POSICAO EM CENTRALIDADE, “CMG” SE
REFERE AO RANKING DE CAMINHO MEDIO PARA O GOL E “CLA”
CORRESPONDE A COLOCACAO DO TIME NA TABELA DE CLASSIFICACAO.
QUANTO MENOR O NUMERO, MELHOR A POSICAO DA EQUIPE NAQUELE
CRITERIO.

nho Médio Global) apresentam algumas variacdes que fogem
ao padrao das outras medidas, sugerindo que essa métrica
capta uma dimensdo distinta do comportamento coletivo em
campo. Isso sugere que equipes que se destacam em uma de-
terminada caracteristica estrutural de jogo tendem a apresentar
desempenho semelhante em outras métricas, indicando uma
possivel relacdo entre diferentes aspectos taticos e estratégicos
do jogo.

Apesar de nao haver uma relacdo clara entre esses indicado-
res de rede e o desempenho esportivo dos times na competi¢ao,
o Manchester City se destaca ao liderar as quatro métricas
analisadas, ocupando simultaneamente a segunda posi¢do na
classificacdo da liga. Esse resultado mostra uma estilo de jogo
dominante, caracterizado por alta coesdo coletiva (densidade
elevada), grande interagdo local (clustering alto), facilidade de
conexdo (centralidade elevada) e caminhos médios maiores,
indicando uma postura ofesnsiva, mas paciente na construcio
jogadas. J4 o Liverpool mantém posi¢cdes semelhantes em
densidade, clustering e centralidade, mas cai para sexto em
CMG, o que sugere que, apesar de ter um perfil titico parecido,
opta por um comportamento mais direto em dire¢do ao gol.



Por outro lado, Arsenal e Chelsea exibem desempenhos
préximos em quase todas as métricas de rede, porém apresen-
tam uma grande diferenga na classificacdo geral do campeo-
nato, destacando que ndo h4 uma “férmula tnica” de jogo que
garanta bons resultados. Essa ideia se confirma ao observar
equipes como Newcastle United, Leeds United e Brentford,
que figuram na metade de baixo dos rankings de rede, tendo
como caracteristica menor posse de bola, menor coesdo entre
os jogadores e um comportamento mais direto em direcdo ao
gol, mas ainda assim se encontram na metade superior da
tabela classificatéria, demonstrando que diferentes estilos de
jogo podem levar a desempenhos satisfatérios em campo.
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Grafo da partida 4556 no intervalo 33 - Brentford

Figura 5. Os circulos representam os jogadores em campo (identificados
por seus nimeros de camisa), enquanto o nd -1 indica a meta adversdria. No
grafo do Manchester City, observa-se maior niimero de conexdes e subgrupos,
refletindo sua lideranca nas métricas de densidade, clustering e centralidade.
Ja no grafo do Brentford, hd menos passes trocados entre os atletas, menor
coesdo e uma progressdo mais direta ao gol, em concordancia com as posi¢des
inferiores do time nas mesmas métricas de ranqueamento.
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Figura 6. Comparagdo das métricas de densidade (linha azul), clustering
médio (linha laranja) e betweenness centrality média (linha verde) para duas

equipes distintas, analisadas intervalo a intervalo. A esquerda, observa-se
que o Arsenal apresenta picos mais pronunciados em densidade e clustering,
sugerindo uma variagio titica considerdvel ao longo da partida. A direita, o
Nottingham Forest exibe oscilacdes mais discretas, indicando um padrio de
jogo relativamente mais consistente.

E possivel realizar a analise das métricas de forma mais de-
talhada, avaliando-se cada intervalo de tempo individualmente,
como ilustra a Figura 6. Nessa abordagem, verifica-se que a
métrica de Caminho Médio para o gol tende a apresentar as
maiores variacdes entre os intervalos, indicando que as equipes
alteram significativamente seu modo de construir jogadas em
alguns momentos — por exemplo, passando de um estilo
mais direto, com poucos toques até o gol, para uma postura
mais paciente, envolvendo maior troca de passes antes da
finalizagdo. Por outro lado, a Betweenness Centrality mostra,
em geral, as variacdes mais modestas, 0 que sugere que O O
nivel de intermediagdo de passes dentro da equipe permanece
relativamente estavel durante o jogo.

No que diz respeito aos times, aqueles com valores de
métricas menores (por exemplo, baixa densidade ou clustering)
tendem a exibir maior consisténcia dentro das partidas e ao

longo do campeonato, mantendo um padrdo de jogo mais
uniforme. Em contrapartida, as equipes com métricas mais
elevadas frequentemente apresentam oscilacdes mais acentu-
adas, refletindo um estilo de jogo mais dindmico e sujeito a
adaptacdes téticas considerdveis conforme o desenrolar dos 90
minutos.

V. CONCLUSAO

A metodologia proposta neste trabalho combinou conceitos
de Redes Complexas e técnicas de deteccdo de concept drift
para segmentar e caracterizar partidas de futebol de forma mais
granular e dindmica. A partir do uso de métricas como den-
sidade, clustering, centralidade, caminho médio e distancia de
grafo, foi possivel evidenciar tanto os momentos de transicdo
na forma de jogo quanto o grau de variagdo interna de cada
equipe ao longo dos 90 minutos.

Os resultados mostraram que hd, em média, cerca de trés
pontos de mudanga detectados em cada partida, refletindo
transicdes que nem sempre sdo identificiveis apenas por
eventos cldssicos (como gols ou substituicdes). Observou-se
também que as métricas de rede correlacionam-se com essas
quebras de padrdo: densidade, centralidade e clustering, por
exemplo, costumam ter altera¢des notdveis proximo aos pontos
de concept drift. Por outro lado, a andlise do ranking e do
desvio padrdo das métricas revelou que ndo existe um Unico
estilo de jogo vinculado ao sucesso esportivo; equipes podem
ter perfis estruturais e comportamentais bastante distintos, e
ainda assim atingir resultados expressivos.

Ademais, concluiu-se que a abordagem hierdrquica (analisar
métricas em nivel de intervalo, fase e partida) possibilita
enxergar tanto tendé€ncias microldgicas (mudangas pontuais)
quanto tendéncias macrolégicas (estratégias e comportamentos
mais gerais). Exemplos como o Manchester City, posicionado
de forma proeminente em quase todas as métricas, e times
como o Brentford e o Leeds, que apresentam menor coesao
mas resultados satisfatérios na tabela, reforcam a diversidade
de caminhos para a eficdcia em campo.

Em trabalhos futuros, pretende-se explorar métricas adi-
cionais que integrem simultaneamente as fases ofensiva e
defensiva, de modo a avaliar se o time se organiza de forma
diferente dependendo da posse de bola. Outra possivel ex-
tensdo consiste em adicionar a distincia fisica como uma
nova forma de interagcdo entre os jogadores, e assim explorar
também o posicionamento dos jogadores durante os intervalos.
Além disso, serd interessante testar algoritmos de concept drift
diferentes, permitindo comparar desempenho e sensibilidade
na deteccdo de pontos de mudanca. Outra extensdo é relacionar
os pontos de mudanga detectados com eventos visiveis das
partidas (por exemplo, substitui¢des ou gols) pode aprofundar
ainda mais a compreensdao de como as alteracdes nas formas
de jogo das equipes sdo causadas ou causam esses eventos.

Por fim, a proposta de segmentar e caracterizar partidas de
futebol por meio de grafos e concept drift mostra-se promis-
sora ndo s6 para fins de andlise académica, mas também como
ferramenta de suporte a treinadores e analistas de desempenho,
fornecendo andlises que vao além dos eventos tradicionais e
permitindo ajustes titicos mais embasados ao longo de uma
partida.
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