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Resumo

O futebol é um esporte que envolve uma gama de variaveis fisicas, técnicas e
taticas. Apesar do aumento de estudos sobre a importancia das variaveis técnicas
no desempenho do jogo nos ultimos anos, ainda o estudo das variaveis fisicas tem
sobressaido. Além disso, a maioria dos estudos tem utilizado analises dos dados
mais simples, que muitas vezes ndo conseguem responder precisamente algumas
guestdes relacionadas ao desempenho esportivo. Analises estatisticas mais
aprofundadas séo importantes para melhor explorar as variaveis de desempenho e
apresentar uma analise mais objetiva do jogo. Desta forma, o presente estudo teve a
seguinte questdo a ser respondida: é possivel encontrar um modelo de
caracteristicas técnicas individuais de acordo com as posi¢cdes de jogo que sao
determinantes para vencer no futebol? Assim, o objetivo deste trabalho foi analisar a
influéncia das acdes técnicas individuais de cada posi¢cao de jogo sobre o resultado
da partida através de um modelo de regressao logistica. Foram analisados 5396
jogadores das 10 principais ligas nacionais (Alemanha, Argentina, Brasil, Colémbia,
Espanha, Franca, Holanda, Inglaterra, Italia e Portugal) nas partidas em que atuaram
entre os anos de 2015 até 2019. Os indicadores foram obtidos através do site da
Wyscout®, e entdo tratados em R® com o objetivo de compilar os dados em uma
Unica planilha de Excel. Esses dados foram entdo importados para o Phyton®, onde
foram manipulados para classifica-los de acordo com a posicéo de jogo. Finalmente,
por meio de técnicas de scikit-learning, foi realizado um modelo estatistico de
regressao logistica para responder a pergunta do estudo. Os resultados revelaram
individualidades entre cada posi¢céo, dentro de cada liga, sobre as acdes que foram
determinantes para obter vitérias. Os mais determinantes, e com grande recorréncia
foram: numero de gols, assisténcias e passes certos. Outro fator comum na
influéncia positiva para o resultado foi o local da partida, de modo que ser mandante
demonstrou uma substancial vantagem. A partir dos resultados aqui apresentados
treinadores poderiam utilizar as informagdes para ajustar treinamentos ou mesmo na
busca por reforcos especificos, de acordo com as ac¢des significativas para a posi¢cao
desejada.

Palavras-chave: Futebol, Habilidade técnica, A¢des individuais, Posicdo de jogo,

Regresséo logistica.



Abstract

Football is a sport that involves a range of physical, technical and tactical variables.
Despite the increase in studies on the importance of technical variables in game
performance in recent years, the study of physical variables still stands out. In
addition, most studies have used simpler data analysis, which often fail to precisely
answer some questions related to sports performance. Deeper statistical analysis is
important to better explore performance variables and present a more objective
analysis of the game. Thus, the present study had the following question to be
answered: is it possible to find a model of individual technical characteristics
according to the game positions that are decisive for winning in soccer? Thus, the
objective of this work was to analyze the influence of the individual technical actions
of each game position on the match result through a logistic regression model. A total
of 5396 players from the top 10 national leagues (Germany, Argentina, Brazil,
Colombia, Spain, France, Netherlands, England, Italy and Portugal) were analyzed in
the matches they played from 2015 to 2019. The indicators were obtained from the
website from Wyscout®, and then processed in R® with the aim of compiling the data
in a single Excel spreadsheet. This data was then imported into Phyton®, where it
was manipulated to classify it according to game position. Finally, using scikit-
learning techniques, a statistical logistic regression model was performed to answer
the study question. The results revealed individualities between each position, within
each league, on the actions that were decisive for obtaining victories. The most
decisive, and with great recurrence were: number of goals, assists and successful
passes. Another common factor in positively influencing the result was the match
location, so, playing as the home team demonstrated a substantial advantage. Based
on the results presented here, coaches could use the information to adjust training or
even in the search for specific reinforcements, according to the significant actions for
the desired position.

Keywords: Football, Technical skill, Individual actions, Game position, Logistic

regression.
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1. Introducéo

O futebol é um dos esportes mais populares do mundo e com isSso seus
seguidores comumente tentam predizer o desempenho dos atletas e resultados
futuros tendo como base os resultados passados das partidas e competicoes.
Porém, a maioria desse publico geralmente ndo analisa de maneira objetiva os
fatores que podem influenciar uma partida, tal como sua localizacdo, adversario e
variaveis situacionais de jogo, por exemplo (AQUINO et. al., 2017). Até mesmo as
pesquisas cientificas que levaram essas condicbes em consideracdo né&o
conseguem geralmente obter um modelo de previsdo com aceitavel nivel de
precisdo; apenas corroboram com a geral veracidade das influéncias do local da
partida, status da partida e qualidade do oponente no desempenho fisico dos atletas
(LAGO-PENAS, 2012).

Inversamente, ha um crescente interesse na area de estatistica e analise de
dados com foco em previsibilidade de eventos, sendo utilizadas ferramentas como
derivadas de machine learning e regresséo logistica. 1sso surgiu principalmente pelo
ramo multibilionario de apostas esportivas presente no cenario global (FORREST et
al., 2005). Nos primeiros estudos sobre analise do jogo de futebol foi revelado uma
prevaléncia da aleatoriedade nos resultados finais (REEP e BENJAMIM, 1968),
principalmente por conta da baixa frequéncia de gols em grande parte das partidas,
algo que comprovadamente alterou-se dada a evolucdo dos atletas ao longo dos
anos (WUNDERLICH, SECK & MEMMERT, 2021). Também existem outros fatores
adicionais no jogo cuja previsibilidade é bastante incerta, como por exemplo, a
ocorréncia de lesdes, penalidades maximas e cartbes de adverténcia. Todos estes
fatores mencionados, em isolamento ou em combinagdo, podem interferir
diretamente no resultado de um jogo (DUBITZKY et. al., 2019). Levando em
consideracdo essas informacdes, 0os modelos estatisticos de projecdo tém sido
desenvolvidos para revelar qual resultado deve ser esperado com base em dados
retrospectivos. Segundo Dubitzky e colaboradores (2019), grandes bancos de dados
com correspondéncias simples facilitam a previsibilidade de alguns jogos especificos
ao longo do campeonato (exemplo, jogos da primeira rodada, ou jogos da décima
rodada), porém com um nuamero maior de variaveis, o modelo teria que ser

atualizado a cada rodada para continuar com uma eficacia alta.



Os treinadores de futebol costumam utilizar dados mais simples, como o
namero de gols marcados por cada equipe, local da partida, quais equipes
envolvidas, liga disputada e data do jogo, para se prepararem para uma partida
futura. Isso facilita estudar o proximo oponente e assim planejar/adaptar uma
estratégia adequada. Por exemplo, Gréhaine e Godbout (1995) indicam que as
decisGes tomadas pela equipe antes das partidas formam a estratégia, enquanto a
tatica se da pelas interag6es continuas entre a propria equipe, bem como entre as
duas equipes oponentes. Essas interagdes ao longo do jogo podem ser classificadas
em trés niveis: espaco, tempo e acdes (GARGANTA, 2009). Espaco sdo os locais
onde ocorrem as ac¢des do time no campo (i.e., posi¢cao), durante as fases de ataque
ou defesa. O tempo refere-se ao momento em que ocorrem as agoes, e a partir dele
€ possivel obter indicativos de frequéncia e/ou rapidez do jogo. Por fim, as acbes
individuais (ex. numero de passes realizados) revelam o envolvimento do jogador ao
longo do jogo. Estas ultimas podem ser classificadas como sendo com posse de
bola (ex. passes, dribles, cruzamentos, finalizagdes) ou sem a posse de bola (ex.
desarmes, faltas, interceptacdes, posicionamento (REIN e MEMMERT, 2016). Desta
forma, entender variaveis individuais que podem determinar o resultado de uma
partida pode ser de grande valia para a preparacdo das equipes e, assim, melhorar
o desempenho no jogo. Ainda, a determinacdo destes fatores pode influenciar
positivamente as contratacdes das equipes de futebol, procurando jogadores que
apresentem desempenho individuais préximos a de equipes vencedoras/campeas.

Dentro desse contexto, o objetivo do presente estudo é analisar a importancia
das acdes individuais de cada uma das posi¢cdes de jogo e o0 quanto elas poderiam
ser determinantes para obtencao de uma vitoria no futebol através de um modelo de
regressdo logistica. O estudo se faz relevante pelo fato de serem escassas as
analises estatisticas nesse grau de especificidade objetivando identificar o impacto
de cada acao, por posicao, para o resultado no futebol. Considerando que, quanto
maior especificidade e varidveis houver em um modelo estatistico, maior podera ser
a taxa de acerto do mesmo, o estudo atual prop6e uma analise mais individualizada
das acbes de acordo com cada papel posicional de jogo, tendo em vista fornecer um
melhor entendimento dos efeitos de suas a¢des no resultado final do jogo de futebol.



2. Revisao de Literatura
2.1. Andlise de Desempenho

As demandas de jogo no futebol tém evoluido de forma ininterrupta (NASSIS
et al.,, 2020). Desta forma, cada vez mais os estudos cientificos se fazem
importantes, com o objetivo de tentar identificar/preparar padrdes, estruturas taticas
e sistemas de treinamento, sempre com 0 a intengcdo primaria de antecipar variaveis
e situacdes de jogo (LUCAS, 2001). A analise de desempenho se destaca nesses
estudos, pois fornece ferramentas objetivas para quantificar o jogo de maneira
individual e coletiva durante situacdes variadas (ex. ataque, defesa, transicdo de
ataque, transicdo de defesa) a fim de encontrar padrbes nas equipes, mesmo
adversarias (MONTANO, 2014). Segundo Toledo e Ferreira (2014) a analise de
desempenho constitui-se no registro, organizacao, sintese e interpretacdo de dados
obtidos nos jogos para caracterizacdo dos atletas e com potencial de,
posteriormente, serem utilizados nos treinamentos e partidas futuras. Quando séo
conhecidas as acdes mais significativas para a otimizacédo do rendimento esportivo,
€ possivel planejar treinamentos que visem melhoras nas tomadas de decisdes e
desempenho dos jogadores e das equipes, de modo cada vez mais especifico
(AQUINO, 2019).

Treinadores necessitam conhecer os restritores da performance de seus
atletas, para assim realizar de maneira plena o0 que é exigido para o cargo
(SAMPAIO, 1994). Em virtude disto, a area de pesquisa relacionada com
comportamento dos atletas e das equipes nos esportes coletivos vem apresentando
crescente numero de publicacdes cientificas, destacando-se a analise do jogo (GIL,
2012). Segundo Garganta (1997) a observacdo e andalise de jogo séao
imprescindiveis para identificar fatores influenciadores da performance competitiva,
devendo ser considerados em orienta¢gdes ao longo da partida e nos treinamentos.

Garganta (2001) afirma que a finalidade da analise de jogo abrange quatro
topicos: 1) criacdo de modelos de atividade dos jogadores e das equipes; II)
identificacdo das caracteristicas das atividades cuja presenca ou auséncia implicam
na efichcia dos processos e de obtencdo de resultados positivos; 1llI) o
desenvolvimento de treinamentos mais fidedignos implicando maior transferéncia

para situacdes de jogo e 1V) indicacdo das tendéncias de evolucdo da modalidade.



Considerando esse modelo de analise de performance, € necessario levar em conta
duas dimensdes fundamentais, 0 processo e o0 resultado. No primeiro temos a
descricdo das acbes dos jogadores e sua eficacia no tempo, enquanto o segundo
consiste no produto final dessas ac¢des (VOLOSSOVITCH, 2008). Combinando estas
duas varidveis em modelos de predicdo, conseguimos incrementar 0s
conhecimentos sobre acfes que podem levar ao sucesso, caso Sseja encontrada
uma associagdo entre ambas. Desta forma, o treinador podera encontrar melhores
estratégias para alcancar uma evolucdo do rendimento individual e coletivo e
consequentemente melhores resultados (CALLIFARIS, MARELLA e INNOCENTI,
1990).

2.2. Andlise de jogo qualitativa / quantitativa

As situacGes de jogo podem ser estudadas a partir de duas classificacoes,
uma na dimensdo quantitativa e outra dimensdo qualitativa. Estas estédo
relacionadas tanto com a obtencdo dos dados quanto com a interpretacdo de
rendimento em competicbes e treinos (TOJO, 2011). A medicdo das acles
realizadas ao longo do jogo € geralmente expressa em numeros, o que permite
avaliagbes de performances individuais ou coletivas. Isso caracteriza a dimensao de
andlise quantitativa (GARGANTA, 1998; BOLT, 2000). J&4 as analises de carater
gualitativo costumam se abster da utilizacdo de uma simples representacao
numeérica. Franks et al. (1983) define a analise qualitativa como a impressao
adquirida por meio da observacéao e julgamento introspectivo.

Ha diversas situacdes no futebol em que interacdes entre os jogadores se
fazem presentes, tornando a subjetividade algo inerente ao esporte. Isso tende a
tornar o futebol um esporte extremamente complexo para analisarmos unicamente
por scouts (HUGHES, 2002). Em virtude destes pontos, a troca entre analises
gualitativas e quantitativas se torna imprescindivel, e uma maneira simples de tornar
isso possivel é através de uma consideracdo das opinides do técnico nos dados
obtidos pelo método quantitativo somados com a analise do préprio treinador em
relagcéo a jogos e treinamentos (GIL, 2012).

Garganta (1998) afirma que uma boa andlise de desempenho parte do
principio de que a observacdo vai além do nimero de acles realizadas, contudo

leva em consideracdo a qualidade destas acdes. No entanto, o ideal é que os



procedimentos qualitativos sejam combinados com resultados obtidos por meio de
processos quantitativos (GARCIA, 2000).

Com o objetivo de fornecer uma andlise adequada, os dados quantitativos
devem passar por processos estatisticos robustos para tentar, por exemplo,
compensar a parte subjetiva do jogo, que é dificil de ser expressa somente em
nameros, uma vez que ela assume critérios pré-definidos (JUNIOR et. al., 2002). E
possivel que andlises qualitativas impliquem em algum grau de subjetividade na
interpretacdo do fenbmeno em questédo, podendo levar a uma potencial imprecisao
da analise (LEES, 2002). Levando em consideracdo esta possivel falta de
objetividade, especificidade e sensibilidade quando utilizada apenas métricas
qualitativas da andlise de jogo, os métodos quantitativos surgem para suprirem parte
destas lacunas (OLIVEIRA, 1993).

2.3. Estatistica nos esportes

A relacdo entre esportes e as estatisticas relacionadas ao jogo pode ser
considerada apenas recente. No futebol temos a primeira mencao da importancia de
computar dados das partidas aproximadamente no ano de 1936 (GODIK, 1996).
Nessa época, debatia-se a necessidade de anotar a quantidade de passes e outras
técnicas de jogo, bem como sua efetividade (GODIK, 1996). Contudo, o futebol ndo
foi pioneiro no emprego das andlises de estatistica relacionada ao jogo. O pioneiro
nesse tipo de trabalho foi Bill James, no Basebol (ANDERSON, SALLY, 2013. p. 16-
18). Posteriormente, outros esportes também aderiram a essa técnica, devido as
suas notaveis vantagens (explorar pontos fracos dos adversarios, analisar quais
acOes da equipe necessitam melhorar, etc.), entre eles o basquete e o futebol
americano (ANDERSON, SALLY, 2013. p. 16-18). Os dados estatisticos sempre
elucidam os avangos na qualidade desportiva (VENDITE, 2005).

O futebol foi um esporte de muita aversao as propostas cientificas. Dentre
esportes de maior visibilidade no cenario mundial, € certamente 0 que mais resistiu
em aceitar a importancia das analises estatisticas. Entretanto, apds reconhecer a
importancia desta ferramenta analitica dentro do contexto pratico deste esporte, 0
uso da estatistica relacionada ao jogo de futebol vem crescendo de maneira
exponencial nas ultimas décadas (ANDERSON e SALLY, 2013). A empresa pioneira

na analise de dados do futebol foi a empresa Inglesa Opta Sports
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(https://www.optasports.com/), a qual surgiu apenas em meados da década de 90,

entretanto apenas na década de 10 a andalise em tempo real e com imensa
guantidade de dados foi definitivamente obtida (OPTA, 2019). Estas analises nos
provem uma forma mais otimizada de avaliar o desempenho no futebol (VENDITE,
2003).

Os modelos estatisticos utilizados variam muito de acordo com o0 que se
pretende obter. Para uma previsao de resultados das partidas, costuma-se utilizar a
regressdo de Poison, uma distribuicdo com objetivo de verificar a probabilidade de
ocorrer uma série de eventos em um certo periodo de tempo, sabendo que séo
independentes (LEE, 1997), enquanto para uma previsdo de resultados em geral (da
partida, de lesbes, de classificacdo final em campeonatos) tem sido utilizado a
técnica de machine learning. Este é um método onde o modelo comeca a
reconhecer padrbes e entdo prever os proximos acontecimentos de acordo com
estes padroes (SCHNEIDER, 2018). Contudo, conforme a quantidade de dados
envolvidos, pode ser mais simples e eficaz utilizar uma regressdo logistica
(FREITAS, 2019). Segundo Hosmer e Lemeshow (1997), caso uma analise envolva
variaveis de respostas discretas, ou binarias, é possivel construir um modelo de
regressdo logistica. Isso parece bastante aplicAvel aos parametros técnicos da
estatistica relacionada ao jogo no futebol, onde geralmente ha uma dicotomizacéo
das acdes (i.e. certo/errado, vitoria e derrota; (VIEIRA, 2019).

Nos livros ou artigos publicados (ver para exemplo ANDERSON, SALLY,
2013; GARGANTA, 2001; LEES, 2002) onde ha explicacdo para a importancia de se
trabalhar com processos estatisticos, ainda € escasso 0 uso das analises
apresentadas anteriormente. H4 uma caréncia de estudos desenhados para
explorarem novas e melhores técnicas de analisar os dados de estatistica
relacionada ao jogo, tanto para preparacdo nos treinos como para efetuar taticas nas
partidas; GARGANTA, 2001).


https://www.optasports.com/
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3. Métodos

Para a realizacdo deste trabalho foram recolhidos os dados de todos os
jogadores de cada equipe presentes nas principais ligas dos seguintes paises:
Alemanha (Bundesliga®), Argentina (Superliga®), Brasil (Brasileirao®), Coldombia
(Primera A®), Espanha (LaLiga®), Franca (League One®), Holanda (Eredivisie®),
Inglaterra (Premier League®), Italia (Serie A®) e Portugal (Primeira Liga®) nas
partidas em que atuaram, dos anos de 2015, 2016, 2017, 2018 e 2019. Todas as
posicdes taticas foram consideradas, excetuando-se o0s goleiros, devido as
diferencas evidentes deste Ultimo em relacdo aos atletas de linha (WHITE et al.,
2018). Agrupados, houve um tamanho amostral de 5396 jogadores no total. Os
procedimentos foram aprovados pelo Comité de Etica em Pesquisa do Instituto de
Biociéncias de Rio Claro, Universidade Estadual Paulista “Julio de Mesquita Filho”
(parecer n° 4.395.900; data do parecer: 12/11/2020; CAAE: 37562720.7.0000.5465).

Esses dados foram obtidos por meio do site Wyscout® (https://wyscout.com/).
Entre os dados baixados, estdo as seguintes varidveis dependentes: Jogo;
Competicao; Data; Posicao; Minutos jogados; Acdes (totais e bem sucedidas); Gols;
Assisténcias (passe que precede de imediato um gol); Finalizacfes (totais e no gol)
(chute em direcdo a meta adversaria, podendo ser na dire¢cdo do gol ou para fora);
Passes curtos e longos (totais e certos) (toque da bola de um jogador para outro do
mesmo time); Cruzamentos (totais e certos) (bola alcada na area pela parte lateral
do campo, podendo ser rasteiro ou aéreo); Dribles (totais e com sucesso) (tentativa
de ludibriar o adversario por meio de movimentos corporais com objetivo de
ultrapassa-lo com a bola); Duelos no solo e aéreos (totais e ganhos) (disputa pela
posse da bola entre jogadores adversarios); Interceptacdes (retomada da bola sem
disputa com o adversario); Perdas de posse (no proprio campo ou do adversario)
(todas as acdes que acarretem em troca da posse de bola, bola para lateral, passe
incompleto); Recuperacdes (no proprio campo ou do adversario) (Retomada da
posse de bola); Cartdo amarelo (minuto em que levou); Cartdo vermelho (minuto em
gue levou). Considerou-se como variavel independente o resultado final da partida:
vitoria, derrota ou empate.

Os dados foram tratados para a utilizagdo de um modelo de classificagdo com
0 objetivo de identificar quais sdo as caracteristicas, de cada posicdo de jogo

(zagueiros, volantes, pontas (extremo), meio-campistas, meias-atacantes, laterais e
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centroavantes), estas posicoes foram apresentadas pelo site Wyscout® no qual os
jogadores ja sdo designados nestas posicoes, relevantes para obter a vitoria em
uma partida de futebol (Figura 1). Para isso, todos os dados adquiridos passaram
em um programa do software R® (R Studio v.1.2.5042; The R Foundation for
Statistical Computing, Austria) que compilou as planilhas de todos os jogadores em

uma unica planilha de excel, resultado em 385059 linhas.

Figura 1. Exemplificacdo das posi¢des utilizadas para analise das a¢6es individuais.

ApoOs esta etapa inicial, a planilha geral foi manipulada utilizando o pacote
Pandas. Em sequéncia foi realizada uma analise exploratéria utilizando NumPy junto
ao Pandas (PEDREGOSA, 2011), estas primeiras etapas tiverem o objetivo de
separar a planilha geral em blocos divididos por posicao e liga jogada (ex. laterais da
Premier League).

Com o uso do scikit-learning (PEDREGOSA, 2011) foi realizada uma
regressao Lasso com validacdo cruzada interna (k=50) para a selecéo de variaveis
significantes para determinada posicao e liga, dividindo-os em 8 categorias: Goleiros
(Gol), Centroavantes (Cav), Laterais (Lat), Meia-atacantes (Mat), Meio-campistas
(Mca), Pontas (Pta), Volantes (Vol) e Zagueiros (Zag). Por fim foi realizada a

regressao logistica com as variaveis selecionadas pelo Lasso, também utilizando de
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validacéo interna (k=50), com o objetivo de quantificar a significancia das variaveis
pré-selecionadas.

Os resultados desta regressdo logistica foram apresentados em novas
planilhas de Excel® (Microsoft® Excel® para Microsoft 365 MSO (16.0.14026.20202)
64 bits, versdo 2105, Estados Unidos) com as especificagcbes de nome da variavel e
o valor retornado da regresséo, variando entre -1 e 1. Quanto mais proximos foram
os valores—resultados—das extremidades da escala usada, maior foi a contribuicao
relativa do indicador de interesse para o resultado da partida. Valores positivos
indicam que a ocorréncia do evento foi diretamente relacionada com a vitéria na
partida enquanto valores negativos indicam uma relacdo inversa entre eles. Os
resultados foram aproximados em até trés casas decimais. Finalmente, foram
construidos gréficos de barras, para cada posi¢cdo de cada liga considerada, para
facilitar a leitura e interpretacdo dos achados.

Visto que a literatura especifica ndo apresenta parametros para classificar
gualitativamente os resultados obtidos, adotaremos uma correlacdo arbitraria em
trés partes, sendo, |0 — 0,333| baixa, |0,334 — 0,666| moderada, |0,667 — 1| alta.
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4. Resultados

No total foram analisados 5396 jogadores de 10 ligas diferentes ao longo dos
jogos em que estes jogadores participaram. Cada liga nacional resultou em
diferentes acdes relevantes para a obtencéo da vitéria e acdes que impactam de
forma negativa no resultado.

Por ndo apresentarem dados em relacdo as acOes propostas a serem
analisadas, os resultados dos goleiros foram irrelevantes neste estudo. A Figura 2
apresenta os graficos com os resultados da analise de regresséo logistica dos
Laterais (Lat) de cada liga. Nos resultados dos laterais encontramos que o local, gol
e assisténcia se mantém aparecendo, porém nos laterais percebe-se que a
assisténcia tem uma relevancia maior que o gol. Outra estatistica que apareceu forte
foi a de passes certos, apresentado alta relevancia no campeonato francés e outras
trés vezes apareceu com indice moderado, nos campeonatos lItaliano, Portugués e
Inglés. Por fim uma estatistica comum em todas as ligas e de influéncia negativa foi
a de cruzamento, com destaque maior para as ligas sul-americanas, onde chegou a

alcancar niveis moderados de influéncia negativa.
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Figura 2. Valores de regressdo logistica dos laterais (Lat) dos campeonatos,
brasileiro (a), aleméo (b), holandés (c), espanhol (d), francés (e), inglés (f), portugués

(9), colombiano (h), italiano (i), argentino (j).
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A Figura de 3 apresenta os graficos com os resultados da analise de
regressao logistica dos Zagueiros (Zag) de cada liga. Com relacdo a posicao de
zagueiros, a estatistica relacionada ao jogo que mais se destacou (chegando a
alcancar julgamento moderado) foi uma com influéncia negativa no resultado,
dependendo da liga, os duelos tiveram grande impacto, principalmente no
campeonato italiano. Em outras palavras, um maior niumero de duelos realizados
pelos zagueiros foi relacionado a menor chance de obtencdo de vitoria. Além disto

local se manteve com aspecto positivo.
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A Figura 4 apresenta os graficos com os resultados da analise de regresséo
logistica dos volantes (Vol) de cada liga. Relativamente aos volantes, observou-se
uma reducao na influéncia do gol e da assisténcia para o resultado da partida, de
modo que na maioria dos casos um nivel baixo de coeficiente retornados foi
identificado, diferente do local que continuou com grande influéncia. Pelo contrario,
houve impacto negativo das perdas de posse, as quais atingiram em nivel moderado
no campeonato colombiano. Duelos ganhos apareceu com destaque, apesar da
baixa influéncia por si s6 no resultado da partida, em algumas ligas como da Franca

e Holanda.
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A Figura 5 apresenta os graficos com os resultados da analise de regresséo
logistica dos Meio-campistas (Mca) de cada liga. Em se tratando dos meio
campistas, local, gol, assisténcia e passes certos mantiveram-se como estatisticas
relacionadas ao diretamente favoraveis a obtencdo de vitoria. Contudo, outra
estatistica (i.e. defensiva) apresentou indicios de influéncia que merecem destaque.
A intercepcao, embora tenha sido classificada como de baixa influéncia no resultado,

se destaca entre as estatisticas dos meio campistas como algo positivo.
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(Mca) dos

campeonatos: brasileiro (a), aleméo (b), holandés (c), espanhol (d), francés (e),

inglés (f), portugués (g), colombiano (h), italiano (i), argentino (j).
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A Figura 6 apresenta os graficos com os resultados da analise de regressao
logistica dos Meias-atacantes (Mat) de cada liga. Com o0s meias atacantes foi
possivel identificar que local, gol e assisténcia aparecerem diversas vezes com
niveis moderados de influéncia. No caso especifico da Premier League a influéncia
do gol e assisténcia foi proxima a alta. Passes certos também se apresentou
importante na busca da vitéria, chegando a niveis moderados no campeonato

italiano e colombiano.
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A Figura 7 apresenta os graficos com os resultados da analise de regresséo
logistica dos pontas (Pta) de cada liga. Os pontas apresentaram cinco principais
estatisticas com notavel influéncia no resultado final do jogo: local, gol, assisténcia,
passes certos (mantiveram-se como importantes), remates a baliza (voltou a
aparecer com certo destaque entre as estatisticas retornadas para os pontas de
cada liga) e, finalmente, o cruzamento exibiu mais uma vez um impacto negativo

para obtencéo de vitérias.
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Figura 7. Valores de regressédo logistica dos pontas (Pta) dos campeonatos:
brasileiro (a), aleméo (b), holandés (c), espanhol (d), francés (e), inglés (f), portugués

(9), colombiano (h), italiano (i), argentino (j).
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A Figura 8 apresenta os graficos com os resultados da analise de regresséo
logistica dos Centroavantes (Cav) de cada liga. Para os centroavantes, local, gol e
assisténcia foram as a¢fes técnicas mais relevantes, porém uma terceira estatistica
gue aparece muito frequentemente € a de remates_baliza, a qual se destacou pela

importancia principalmente no campeonato francés e no alemao.
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5. Discusséao

O objetivo do presente estudo foi de analisar a importancia de uma variedade
de acOes técnicas individuais, de acordo com cada uma das posi¢cdes de um time, e
0 quanto elas podem ser determinantes para a obtencdo de uma vitoria no futebol.
Com a divisao feita em trés partes para classificarmos o resultado (baixa, moderada
e alta), foi possivel atingir um maior grau de objetividade na discussdo dos
resultados e assim qualificar adequadamente suas respectivas relevancias. De modo
geral, entre os principais resultados, destacou-se em primeiro momento, a
importancia das seguintes acdes de jogo: a ocorréncia de gols, assisténcia e passes
certos. Além disso, o local da partida (mandante ou visitante) foi um fator importante.
Estes foram os indices associados ao alcance de vitorias. Inesperadamente, o
numero de cruzamentos realizados pelos jogadores de todas as posicdes, entre 0s
70 grupos estudados o cruzamento somente ndo apareceu de maneira negativa em
9 casos. Este foi um fator negativamente ligado a ocasibes em que as equipes
sairam vencedoras.

O local da partida, mandante ou visitante, foi um fator importante para o
resultado da partida. Este resultado foi similar a estudos anteriores (SILVA, 2008).
Aparente em todos os grupos estudados, o fato de ser mandante em uma partida de
futebol foi comprovado novamente como algo vantajoso. Segundo Nevill (1999) o
efeito da multiddo da torcida local tem um peso grande no resultado, impactando em
dois aspectos, primeiro podendo elevar o desempenho dos jogadores da equipe
mandante e segundo, de maneira inconsciente, os arbitros podem tomar decisdes
mais favoraveis ao time da casa. Entdo, ao pegarmos o primeiro fator citado, a
melhora no desempenho do atleta faz com que suas estatisticas sejam melhores ao
longo da partida, e ao processarmos estas estatisticas no modelo de regresséo
logistica, encontramos essa correlacdo. Mesmo assim, foi possivel verificar
diferencas entre os valores nas posi¢cdes de mesma liga. Um dos fatores que pode
explicar essa variagdo na Unica estatistica independente do jogador sdo as
diferentes formacdes taticas de cada equipe (ex. 4-4-2; 4-3-3; 3-4-3), entre outras.
Isso poderia ocasionar uma variacdo no numero de jogadores analisados para
determinada posi¢do dentro de uma mesma liga, exemplo centroavantes premier
league, onde ha times (exemplo: Manchester City) que jogam sem um centroavante

e consequentemente isso altera o peso de suas a¢des no resultado obtido.
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Algumas outras estatisticas, além do local, foram mais comuns de serem
encontradas entre os destaques de cada posicdo e independente da liga. Gol,
assisténcia e passes certos foram as acdes individuais mais frequentemente
destacadas como de grande influéncia positiva. O objetivo de uma partida é a vitoria,
sendo assim, indiscutivelmente gols e assisténcias (passes que precedem o gol) sédo
algo de extrema importancia para o resultado. O sucesso na partida € determinado
pelo balango entre o niumero de gols marcados e sofridos na partida (GOMES e
SOUZA, 2008), tornando mais evidente a importdncia destas duas estatisticas.
Portanto, ja era esperado seu valor correspondente ser positivo e alto, todavia ha
posicbes em que seu peso para obtencdo da vitéria ndo foi substancial. Isso
ocorreu, como por exemplo, nos dados dos zagueiros, onde o coeficiente de
influéncia atinge no maximo 0,316 na liga Brasileirdo (Figura 3a). Por outro lado, os
passes certos ndo apresentam uma relacdo tado logica para o resultado da partida.
Todavia uma das maneiras de ndao se tomar gol € com a manutencdo da posse de
bola (ANDERSON e SALLY, 2013). Um alto numero de passes certos € um bom
indicativo de uma maior posse de bola, privando o adversério de poder fazer o gol,
algo primordial na busca da vitoria.

No que diz respeito a influéncia negativa, vale destacar os cruzamentos, que
apareceram em mais de uma posi¢cao exercendo impacto negativo no resultado dos
jogos. Neste sentido, especula-se que isso poderia ser em decorréncia de um
elevado numero de cruzamentos que acabam sendo interceptados e que geram
contra-ataques e perda da posse de bola, em uma tentativa das equipes “forcarem”
jogadas de ataque aéreas. Isso corrobora com indicacdes anteriores (ANDERSON e
SALLY, 2013), que sugerem, por exemplo, que 0s escanteios curtos podem ser mais
efetivos que cruzamentos diretos na area adversaria. Importante destacar cinco
grupos nos quais houve uma diferenca moderada entre o valor de cruzamentos e o
de cruzamentos certos (ver Figuras 5a, 5h, 7a, 8e, e 8j), mostrando situagdes em
gue o cruzamento em geral € uma influéncia negativa, porém os cruzamentos certos
apresentam dados positivos na busca pelo sucesso. Isso nos chamam a atencéo
para analisarmos a importancia de ndo desperdicar a posse de bola com excessivos
cruzamentos mal planejados, mas sim utilizar desta acdo quando portarmos uma
certeza maior da sua eficacia, seja por uma situacdo mais favoravel no momento

durante o jogo, ou por um preparo melhor ao longo dos treinamentos.
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Os resultados das acbes consideradas relevantes para obtencédo da vitoria e
as de impacto negativo neste objetivo tiveram variacdes entre as ligas. Isso
possivelmente ocorre devido as diferencas culturais pertinentes a cada uma das
ligas/paises (DELLAL et al., 2011), uma vez que todos os jogadores apresentavam
as mesmas acdes para serem analisadas, porém o retorno nao foi constante de

acordo com a significancia da acdo encontrada pelo modelo estatistico em cada

grupo (liga).

5.1. Modelo utilizado no estudo

O modelo utilizado no estudo recebeu os dados com todas as a¢des de todos
0s jogadores e entdo, apds os jogadores foram designados para seus respectivos
grupos (posicao e liga). Os dados foram processados para retornar em cada grupo
as acles que mais tivessem impacto no objetivo, sendo este positivo ou negativo.
Acbes nao relevantes para determinado grupo ndo foram retornadas nos dados
(excluidas a partir do “lasso”), e devido a isso, foram observadas estatisticas que
aparecem em alguns grupos posicionais enquanto isso néo foi verdadeiro em outros.
Para exemplificar, o indicador de cartdo vermelho aparece em 9/10 ligas na posicao
de zagueiros (i.e., exceto na Premier League, figura 3, imagem 3f), mas em apenas
5/10 isso se manteve no caso dos centroavantes, mostrando a diferenca de impacto
entre estas duas posi¢cdes que uma expulsdo causa na obtencao da vitéria.

De modo geral, houve um baixo nimero de acdes com influéncia de grau alto
sobre o resultado final das partidas. Apenas 4 (Figuras 2e, 7i, 8a e 68d) no total
entre as 70 andlises desenvolvidas obtiveram o0s niveis mais elevados de
importancia. E possivel relacionar esta ocorréncia com a ligacdo direta entre o
resultado da partida e a combinacao de indicadores de desempenho, instrumentos
de identificacdo das adaptacOes dos jogadores na partida e o componente de
imprevisibilidade do jogo (HUGHES; BARTLETT, 2002). Nao obstante, considerou-
se aqui apenas os indicadores técnicos, participacao e adverténcias recebidas pelos
jogadores enquanto o desempenho fisico (AQUINO et al., 2017, 2020; HOPPE et al.,
2015) e a tatica das equipes (GARGANTA, 2001; TAYLOR et al, 2010;
GONCALVES et al.,, 2021) também sdo componentes bem estabelecidos como
sendo de fundamental relevancia para a construcdo de vitérias no futebol, além de

outro fator que poderia interferir na influéncia da importancia dos gols € o momento
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em que foram marcados (ex. primeiro gol em uma partida “apertada” ou quarto gol
em uma com placar “amplo”) (ANDERSON e SALLY, 2013), e isso deve ser

considerado em pesquisas futuras, sendo uma das limitacdes do trabalho atual.

5.2. AplicagOes praticas

A partir dos resultados fornecidos pelo trabalho atual, € possivel extrair
algumas possiveis aplicacbes praticas. Isso fica evidente em cada grafico
demonstrando os pontos positivos e negativos das acfes de jogo, ao nivel de cada
papel posicional e em cada liga nacional de futebol. Com base nestes dados, as
equipes poderiam ter um embasamento para efetuar buscas por reforgos
enquadrados nas exigéncias especificas (i.e. com nivel adequado de desempenho
em determinado componente técnico essencial para obtencao de vitorias), comparar
as estatisticas do jogador para antecipar a adaptacdo necessaria a liga e assim
auxiliar em potenciais resultados positivos. Outra questdo possivel de ser trabalhada
de posse dos resultados é realizar um trabalho individualizado com os jogadores da
equipe para melhorar as acdes que retornaram valor negativo moderado/alto, e
assim diminuir os provaveis prejuizos que determinada posi¢cao possa ocasionar ao

desempenho durante jogos oficiais de futebol.
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6. Concluséo

Por meio dos resultados obtidos podemos concluir que cada posicdo em cada
liga tem um estilo diferente com acdes significativas para obtencédo de vitérias que
podem divergir entre elas. Porém alguns parametros apresentam potencial de serem
parcialmente generalizados, como o fato de ser mandante ou ndo no local da
partida, a ocorréncia de gols, assisténcias e passes certos, os quais foram os
determinantes técnicos mais comuns de apresentarem impacto positivo para
obtencdo de uma vitéria. Outro ponto é o fato de os cruzamentos em geral
acarretarem uma influéncia negativa na busca pela vitoria, se mostrando ndo tao
interessantes de serem feitos ao longo da partida. Os dados aqui apresentados
poderiam servir como base para permitir individualizar o treinamento de acordo com
a liga e posicédo do atleta, almejando uma evolucédo individual em aspectos que em
conjunto com os componentes fisicos e téticos, poderia ajudar no alcance de mais

vitérias no contexto de futebol.
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andlises, teremos uma visdo sobre a relevancia de cada agdo em cada uma das posi¢cdes de jogo no
futebol. Por termos os dados de dez ligas diferentes, teremos base para comparagdo entre elas e
descoberta de semelhancas ou diferencas da significancia das a¢des de acordo com cada liga.

Consideracgdes sobre os Termos de apresentacdo obrigatoria:
Os pesquisadores propde dispensa do TCLE, pois "Pois os atletas ndo serdo abordados. Os dados foram
obtidos pelo site wyscout.com o qual ja tem autorizacdo para extrair os dados estatisticos dos jogadores e

disponibilizam para quem estiver interessado."

Recomendagdes:
ndo ha.
Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequacdes:

O CEP APROVA O PROTOCOLO DE PESQUISA.

Consideragdes Finais a critério do CEP:

O projeto encontra-se APROVADO para execucdo. Pedimos atengéo aos seguintes itens:

Endereco: Av.24-An.° 1515

Bairro: Bela Vista CEP: 13.506-900
UF: SP Municipio: RIO CLARO
Telefone: (19)3526-9678 Fax: (19)3534-0009 E-mail: cepib@rc.unesp.br
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Continuacéo do Parecer: 4.395.900

1) De acordo com a Resolucdo CNS n° 466/12, o pesquisador devera apresentar relatorio final.

asil

2) Eventuais emendas ( modificacBes ) ao protocolo devem ser apresentadas, com justificativa, ao CEP

de forma clara e sucinta, identificando a parte do protocolo a ser modificada.

3) Sobre o TCLE: caso o termo tenha DUAS paginas ou mais, lembramos que no momento da sua

assinatura, tanto o participante da pesquisa ( ou seu representante legal) quanto o pesquisador responsavel

deverdo RUBRICAR todas as folhas , colocando as assinaturas na ultima pagina.

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situacéo
Informacdes Basicas| PB_INFORMACOES_BASICAS_DO_P 08/09/2020 Aceito
do Projeto ROJETO_1619063.pdf 11:02:42
Folha de Rosto Folha_de_Rosto_Victor_Valvano.pdf 08/09/2020 | Fabio Augusto Aceito

11:01:42 | Barbieri
Projeto Detalhado / | ProjetoTCC_Victor_Valvano.docx 26/08/2020 | Fabio Augusto Aceito
Brochura 12:58:20 | Barbieri
Investigador

Situacdo do Parecer:
Aprovado

Necessita Apreciacdo da CONEP:
N&o

RIO CLARO, 12 de Novembro de 2020

Assinado por:
Flavio Soares Alves

(Coordenador(a))
Endereco: Av.24-An.° 1515
Bairro: Bela Vista CEP: 13.506-900
UF: SP Municipio: RIO CLARO
Telefone: (19)3526-9678 Fax: (19)3534-0009 E-mail: cepib@rc.unesp.br
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