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Resumo

Apesar do futebol ser o esporte mais popular do Brasil, o campeonato brasileiro de futebol é
sub-representado em estudos cientificos que analisam aspectos técnicos e titicos do esporte. Es-
tudos que comparam ligas sdo relativamente comuns, mas eles geralmente focam nas principais
ligas europeias. Este trabalho se propde a analisar como o campeonato brasileiro de futebol se
compara, em aspectos técnicos e titicos, as quatro principais ligas europeias de futebol: Premier
League da Inglaterra, La Liga da Espanha, Bundesliga da Alemanha e Série A da Itdlia. Apesar
de existir uma grande diferenca em receitas e valor de mercado dos elencos, este trabalho ex-
plora a oportunidade de analisar se essas diferencas se traduzem em grandes diferencgas no que
diz respeito a aspectos técnicos e taticos do esporte, avaliando algumas métricas de desempenho
notacionais. Além disso, este trabalho analisa também o equilibrio interno das ligas. Para as
andlises, foram coletados dados notacionais das ligas e das equipes em cinco temporadas. Os
resultados demonstraram que o campeonato brasileiro possui indicadores piores em diversas
métricas de desempenho, especialmente ao se considerar apenas os clubes do topo das tabelas
de classificacdo. No entanto, também foi possivel observar que algumas métricas foram simi-
lares ou até melhores, apesar da discrepancia econdmica. Também foi possivel perceber que o

campeonato brasileiro € mais equilibrado do que as principais ligas europeias.

Palavras-chave: estatistica, estatistica descritiva, anélise exploratéria de dados, ci€ncia de
dados, visualizacdo de dados, andlise de futebol, andlise esportiva
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Abstract

Although football is the most popular sport in Brazil, the brazilian football league is under-
represented in scientific studies that analyse technical and tactical aspects of the sport. Studies
that compare leagues are relatively common, mas they usually focus on the major european
leagues. This work aims to analyse how the brazilian football league compares, in technical
and tactical aspects, to the four major european football leagues: English Premier League,
Spanish La Liga, German Bundesliga and Italian Serie A. Even though there is a big difference
in revenue and market value of the squads, this work explores the opportunity to analyse if
these differences translate into big differences concerning technical and tactical aspects of the
sport, by analysing a few notational performance metrics. Besides this, this work also analyses
the internal balance of the leagues. For the analyses, we collected five seasons of leagues’ and
squads’ notational data. Results showed that the brazilian league has worse indicators in many
performance metrics, especially when considering only the top clubs from ranking tables in
each season. However, it was also possible to observe that some metrics were similar ou even
better, despite the economic discrepancy. It was also possible to see that the brazilian league if

more balanced than the major european leagues.

Key-words: statistics, descriptive statistics, exploratory data analysis, data science, data
visualization, football analytics, sports analytics
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Introducao

Este capitulo apresenta uma introducdo deste trabalho. Primeiro, mostrando a motivagdo deste
trabalho e, em seguida, a sua justificativa. Depois, apresentando os objetivos, tanto o objetivo

geral quanto os objetivos especificos. Por fim, serd apresentada a estrutura do documento.

1.1 Motivacao

O futebol € o esporte mais popular do mundo, espalhado por mais de 200 paises [33]. Segundo
dados oficiais da FIFA, a final da Copa do Mundo atingiu a marca de 1,5 bilhdo de pessoas
assistindo ao evento, superando a marca da copa do mundo anterior, que atingiu a marca de
1,12 bilhdo em 2018 [6].

Esse esporte €, também, o mais popular do Brasil hd décadas e amplamente praticado por
brasileiros. Segundo dados de 2017 do IBGE, cerca de 15,3 milhdes de brasileiros praticam o
futebol [5].

No entanto, apesar da popularidade do esporte no Brasil, o campeonato brasileiro de fute-
bol arrecada significativamente menos que as principais ligas europeias, em especial as quatro
maiores: Premier League (Inglaterra), La Liga (Espanha), Bundesliga (Alemanha) e Série A
(Italia). Dessas quatro ligas, a que possui a menor arrecadacado é a Série A da Itdlia, com arreca-
dacdo de 2,8 bilhdes de euros na temporada 2023-2024 [10]. Esse valor representa o dobro da
receita de 1,4 bilhdo de euros do campeonato brasileiro na temporada de 2023 [7]. A Premier
League, por sua vez, foi a liga que mais arrecadou no mundo, com arrecadacdo de mais de 7
bilhdes de euros na temporada 2023-2024 [10], cinco vezes mais que o campeonato brasileiro.

As ligas europeias sdo amplamente reconhecidas como as mais competitivas do mundo,
pela qualidade técnica e alto nivel dos atletas. Os atletas mais valiosos do mundo estdo nessas
ligas. De acordo com dados do Transfermarkt, cada uma das principais quatro ligas da Europa

possuem valor de mercado acumulado de 11,74 bilhdes de euros (Premier League) [14]; 5,47
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bilhdes de euros (La Liga) [13]; 4,87 bilhoes de euros (Série A da Itdlia) [15]; 4,49 bilhdes de
euros (Bundesliga) [11]. Os jogadores do campeonato brasileiro possuem um valor acumulado
de 1,65 bilhdo de euros [12]. Diante disso, € interessante verificar se essas diferencgas de receitas
e valor de mercado do elenco se traduzem em diferencas em aspectos técnicos e taticos do

esporte.

1.2 Justificativa

Ha estudos que investigam com mais profundidade em relacdo aos investimentos dos clubes
brasileiros [34]. No entanto, acerca de estudos relacionados a aspectos técnicos e taticos do
futebol, a revisdo sistematica de Otero-Saborido et al. [38] observou que a La Liga da Espanha
e a Premier League da Inglaterra sdo as ligas mais estudadas, entre 31 estudos analisados que
focavam em aspectos técnicos e titicos. A La Liga foi estudada em 27,91% dos trabalhos e a
Premier League em 18,60%. Nesse estudo, ndo hd mencdo explicita ao campeonato brasileiro,
apenas ha mencao a "outros paises”, demonstrando que estudos relacionados a aspectos técnicos
e taticos ndo sdo frequentes em relagdo ao campeonato brasileiro.

Estudos que comparam dados entre as ligas, em geral, focam nas chamadas Big 5, isto
€, as cinco maiores ligas europeias: Premier League (Inglaterra), Laliga (Espanha), Bun-
desliga (Alemanha), Série A (Itdlia), e Ligue 1 (Franca) [32][41][53][31]. Observa-se, entdo,
que estudos que comparam ligas sdo comuns, mas o campeonato brasileiro acaba sendo sub-
representado nesses estudos. Pestana Barros et al. [40] observa que pesquisa sobre a eficiéncia
técnica dos clubes ¢ comum na Europa, mas incomum em outras ligas de futebol. Além disso,
Pestana Barros et al. [40] também nota que, embora o futebol brasileiro seja o maior exportador
de jogadores internacionais, até 0 momento em que ele escreveu, nenhum estudo tinha abordado
o desempenho do campeonato brasileiro.

Diante de tudo isso, fica clara a sub-representacdo do campeonato brasileiro de futebol nos
estudos, em especial em estudos comparativos com outras ligas. E interessante verificar se a
diferenca de arrecadacdo, valor de mercado do elenco e investimento implica em uma diferenca
significativa em dados de desempenho esportivo.

Essa andlise comparativa entre o campeonato brasileiro e as principais ligas europeias é
relevante na busca por uma melhor compreensdo das diferencgas entre as ligas. Este trabalho
também possui relevancia porque disponibiliza os dados coletados em forma sumarizada. Os
dados importados, sumarizados e analisados, bem como as visualiza¢des fornecidas, podem
servir de base para estudos futuros que avaliem aspectos sdcio-culturais, técnicos e tdticos do
futebol brasileiro em compara¢do com as ligas europeias de maior impacto global. Esses dados
e andlises fornecidos podem ser usados para fundamentar estudos futuros, visto que estudos
avaliando aspectos técnicos e taticos do campeonato brasileiro ainda sdo escassos, como men-

cionado anteriormente.
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1.3 Objetivo

Este trabalho se propde a investigar se essa diferenca de arrecadagdo e valor de mercado do
elenco discutidos anteriormente se traduz em uma diferenca significativa em algumas das prin-
cipais métricas usadas para avaliar o desempenho de times e atletas; além de avaliar o equilibrio
interno de cada uma das cinco ligas.

Ao fim deste trabalho, no capitulo de resultados, serdo apresentados os resultados e visuali-

zacOes para as métricas analisadas. Sendo assim, propde-se como objetivos especificos:

* Analisar médias das tultimas cinco temporadas (comecando em 2019 até a temporada
que comegou em 2023), para cada uma das ligas, para as seguintes métricas: gols, gols
esperados (xG), gols esperados sem pénalti (npxG), total de chutes, chutes a gol, gols
por chute, defesas de goleiro, percentual de defesas por chutes a gol, gols esperados pds
chute menos gols permitidos (psxG-GA), nimero de passes concluidos, percentual de
passes completos, passes progressivos, botes defensivos, confrontos no ter¢o de ataque,
erros defensivos que resultaram em uma tentativa de chute do time adversario, nimero
de dribles tentados, dribles certos, dribles que resultaram em uma finalizagdo, cartdes

(amarelos mais vermelhos), faltas cometidas.

* Analisar as médias das dltimas cinco temporadas, para cada uma das ligas, para as mes-
mas métricas; mas, desta vez, considerando apenas os times de melhor classificacio e
comparando com os times de pior classificacdo de cada temporada, a fim de verificar
como isso afeta os resultados e avaliar a discrepancia entre as equipes do topo e a do

fundo da tabela de classificagdo.

* Analisar a variabilidade, através de histogramas e desvio padrdo, de cada métrica para

cada uma das ligas, a fim de avaliar o equilibrio interno de cada campeonato.

E importante notar que, de acordo com Downey [26], para trabalhar com dados, pode-se
pensar ndo apenas no nivel de estatistica, mas também no nivel de contexto. No caso especifico
deste trabalho, os dados descritos podem nao ter as suas razdes bem definidas. Por exemplo, o
fato de que a liga brasileira possui mais dribles é algo que pode ter fatores sociais e culturais
envolvidos como causa [25].

Este trabalho ndo se propde a se aprofundar nessas relagdes do esporte com fatores sociais
e culturais. Antes, o objetivo €, através das métricas mencionadas, realizar anélise e sumari-
zacdo dos dados, para investigar se € possivel identificar uma diferenca significativa entre o
campeonato brasileiro de futebol e as principais ligas europeias de futebol, comparando aspec-
tos estatisticos. Ao analisar algumas estatisticas, pretende-se compreender melhor e comparar a
dindmica das competi¢des, fornecendo uma visdo um pouco mais detalhada sobre desempenho
dos clubes em suas respectivas ligas. Além disso, também € objetivo deste trabalho investigar

como essas estatisticas se comparam ao considerar apenas os clubes de melhor classificacdao
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em cada ano, para suas respectivas ligas; e como se comparam ao considerar apenas os clubes
de pior classificagdo em cada ano, em suas respectivas ligas. O objetivo € analisar também a
discrepancia dessas métricas entre os melhores e os piores clubes, para ter melhor compreensdo

acerca da competitividade das ligas.

1.4 Estrutura do documento

No capitulo 2, serd fornecido um breve contexto sobre diversos conceitos da andlise estatis-
tica, sobretudo acerca de dados, varidveis, estatistica descritiva, visualizacdo de dados e anélise
exploratéria de dados. Também serd discutida a ciéncia de dados aplicada especificamente ao
futebol, demonstrando como esse dominio de aplicacio cresceu em relevancia nos ultimos anos.

O capitulo 3 descreverd as ferramentas usadas em todas as etapas deste trabalho. Serd
descrito o processo para coleta dos dados, bem como uma descri¢do mais detalhada sobre os
conjuntos de dados usados. Este capitulo também abordara os processos de transformacgdo e
tratamento de dados adotados para preparar os dados para as etapas subsequentes. Além disso,
serdo apresentadas as métricas e visualiza¢des adotadas para avaliacdo, baseadas na fundamen-
tacdo tedrica do capitulo 2, bem como métodos e ferramentas usadas para suas computagdes.

O capitulo 4 apresentara os resultados por meio de métricas, visualizagdes graficas e tabelas
para facilitar a compreensao dos dados. Serdo apresentados graficos relevantes para a inter-
pretacdo dos resultados. Além disso, em cada subsecdo, serd proposta uma breve discussdo a
respeito dos resultados obtidos.

Por fim, no capitulo 5, serd dada uma conclusdo deste trabalho, resumindo os resultados
apresentados, sumarizando as discussdes propostas no capitulo 4 e apresentando algumas limi-
tagcOes deste trabalho. Também serdo discutidas oportunidades de trabalhos futuros que podem

ser desenvolvidos a partir deste trabalho ou usd-lo como referéncia.



Fundamentacao Tedrica

Ao longo deste capitulo, serd apresentada a fundamentagdo tedrica deste trabalho. Inicialmente,
serd introduzido o conceito de andlises estatisticas e sua importincia. Em seguida, o foco estard
na descri¢do dos dados, abordando tipos de dados e de varidveis, além dos tipos de estudos
baseados em andlises de dados. A partir disso, serdo introduzidos os conceitos de estatistica
descritiva, visualizacdes de dados comuns e andlise exploratdria de dados. Por fim, serd apre-
sentado um breve panorama sobre estudos relacionados a aplicagdo da ciéncia de dados no
futebol.

2.1 Analises estatisticas

Dados sdo coletados e usados em vérios dominios de aplicacdo, incluindo economia, biologia,
engenharia, marketing, esportes, entre outros [24][30][37]. No entanto, em diversos casos, opi-
nides e teorias sdo baseadas em evidéncias anedéticas. Evidéncias aneddticas sdo evidéncias
baseadas em observacdes pessoais, coletadas e analisadas de maneira casual e menos estrutu-
rada [26]. O futebol, com todo o seu impacto no imagindrio popular ndo apenas brasileiro, mas
de todo o mundo, se torna ainda mais sujeito a esse tipo de andlise. Diversas opinides sao dadas
a respeito de diversos assuntos relacionados a futebol, sem o devido respaldo dos dados.

Essas opinides podem ser em relagdo ao nivel geral de qualidade e competitividade das li-
gas de futebol espalhadas pelo mundo. Em uma discussao de 2023 em um tépico no Reddit, foi
levantada uma discussao com a seguinte pergunta: "Onde a liga brasileira se classificaria entre
as ligas europeias?"[16]. Um usudrio respondeu, baseado em suas experiéncias aneddticas, que
o campeonato brasileiro ficaria atrds do campeonato holand€s e portugués neste suposto ran-
king, o que gerou discussdes subsequentes. No entanto, a empresa de andlises esportivas Opta
realizou um ranking que classificou o campeonato brasileiro como o sexto melhor campeonato
de futebol do mundo [19], imediatamente acima da liga portuguesa (em sétimo) e acima da liga

holandesa (em décimo-terceiro).
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Os dados podem confirmar ou contradizer as opinides aneddticas [26], hd exemplos para
ambos os casos. E, em conversas e situacdes informais, onde dados nem sempre estdo dispo-
niveis para serem consultados rapidamente, as anedotas podem ser uteis [26]. No entanto, em
muitos casos, € necessario contar com evidéncias mais confiaveis. As evidéncias aneddéticas

estdo mais propensas a falhas devido aos seguintes fatores [26]:

* Pequeno nimero de observagdes. Em muitas situagdes, o nimero de casos observados

pelas pessoas é bem restrito, sendo insuficientes para fazer generalizagdes confidveis;

* Viés de selecdo. Determinadas discussdes atraem determinados tipos de pessoas, fazendo

com que a selecao para os dados ndo seja aleatdria;

* Viés de confirmagdo. As pessoas s@o mais tendenciosas a observar situagdes que confir-

mam suas opinides e hipdteses;

* Inacurdcia. Acontecimentos pessoais estdo sujeitos a serem mal lembrados, mal repre-

sentados e mal comunicados.

Por isso, € necessdrio uma abordagem mais confidvel, usando ferramentas da estatistica.
Estatistica € uma ramificacdo da matematica, que lida com a coleta, organizagdo e interpretacao
de dados [37]. Processar dados extrai informagao que, ao ser processada, extrai conhecimento
[37]. Para uma abordagem estatistica, duas das ferramentas da estatistica que podem ser adota-
das sdo: estatistica descritiva e andlise exploratdria de dados. Para ambos os casos, o ponto de

partida sdo os dados.

2.2 Dados

Os dados sdo elementos fundamentais da estatistica [24]. Organizar os dados € o primeiro passo
na maioria das anélises [37]. S3o os dados que contém a verdade fundamental sobre eventos e
experimentos [37]. Por isso, para extragdo de conhecimento € essencial que os dados capturados

sejam relevantes. No entanto, os dados podem aparecer sob diferentes formas.

2.2.1 Dados estruturados, nao estruturados e semi-estruturados

Dados podem ser [37]:
¢ Estruturados;
¢ Nao estruturados;

¢ Semi-estruturados.
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Dados estruturados mantém uma estrutura uniforme em todas as observagdes, como por
exemplo uma tabela ou um banco de dados relacional. Sdo dados que possuem um formato
predefinido [37].

Dados nao estruturados, por sua vez, podem aparecer sob varias formas e tamanhos. Texto,
imagem, dudio, video, arquivo de documento sdo exemplos de dados ndo estruturados [37].

J4 os dados semi-estruturados sdo dados que mantém alguma estrutura, mas que ndo obe-
decem a um modelo tabular. Exemplos de dados semi-estruturados sdo arquivos XML e JSON
[37]. Dados semi-estruturados sdo uteis quando a estrutura € util, mas também € necessario que

haja a flexibilidade que pode faltar aos dados estruturados [22].

2.2.2 Tipos de variaveis

As varidveis de um conjunto de dados também podem ser divididas, de maneira geral, em dois

grupos [37]:
* Varidveis quantitativas;
* Varidveis qualitativas.

Varidveis quantitativas, também chamadas de varidveis numéricas, sdo varidveis que podem
assumir uma gama de valores numéricos e que faz sentido realizar operagdes matematicas com
esses dados, como por exemplo soma, subtragdo ou cdlculo de média [24]. Uma varidvel € dita
numérica ou quantitativa quando os seus valores diferem em quantidade [29]. Alguns dados,
como por exemplo nimero de CPF, apesar de serem nimeros, ndo sdo considerados varidveis
numéricas ou quantitativas.

Varidveis quantitativas podem ser discretas ou continuas [24][29]. Se uma varidvel possui
dois valores em que nenhum valor pode ser assumido entre eles, ela é considerada uma varidvel
discreta [29]. Varidveis continuas, por sua vez, podem assumir qualquer valor entre dois valores
dados [29].

Uma forma proposta para ajudar a diferenciar se uma varidvel numérica € discreta ou con-
tinua € tentar aplicar o teste do "meio-termo"[29]: se, para todo par de valores de uma variavel,
um valor entre eles € relevante, entdo a varidvel € continua. Por exemplo, o nimero de gols
que um time marca, ndo pode ser 0,5 (valor entre O e 1), portanto, nimero de gols que um time
marca € uma varidvel discreta. Por sua vez, a métrica probabilistica de gols esperados (xG), é
uma métrica que, por defini¢do, pode assumir qualquer valor entre 0 e 1 [36] e, portanto, € uma
varidvel continua. Em outras palavras, quando uma varidvel pode ser contada ela é discreta; e
quando uma varidvel precisa ser mensurada, ela € continua [17].

Varidveis qualitativas sdo aquelas cujos valores diferem em qualidade [29]. As varidveis
qualitativas podem ser nominais ou ordinais [29]. Varidveis nominais sdo varidveis cujas cate-

gorias ndo envolvem nenhum tipo de ordem, por exemplo, género, cor dos olhos, entre outros.
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Por sua vez, varidveis ordinais, sdo varidveis qualitativas cuja ordem importa, como, por exem-
plo, nivel de satisfacdo.

E importante entender o tipo dos dados e das varidveis, pois isso ajuda a determinar as
melhores visualizacoes, medidas, andlises e modelos estatisticos a serem usados [21]. Além
disso, do ponto de vista computacional, softwares classificam dados por tipos e, em muitos
casos, essa classificacdo € feita de maneira automadtica; por isso, € ttil saber classificar os dados
corretamente, como uma forma de sinalizar ao soffware como processar os dados [21].

Uma varidvel pode ser considerada dependente de outra quando ha algum tipo de conexao
entre elas [24]. Varidveis sdo tidas como independentes quando nao ha nenhum relacionamento
evidente entre elas [24]. E importante notar que um par de varidveis é, necessariamente, depen-

dente ou independente; um par de varidveis ndo pode ser ambos [24].

2.2.3 Estudos observacionais e experimentos

Ha4, principalmente, duas formas de coletas de dados: estudos observacionais ou experimentos
[24]. Estudos observacionais sdo estudos em que os dados sdo coletados de maneira que a
coleta ndo afeta a forma como os dados surgem [24], os grupos sdo formados e os dados sdo
gerados de forma espontanea. Em experimentos, o ambiente é mais controlado, os participantes
sdo escolhidos e atribuidos a grupos. Estudos de andlises de desempenho esportivas sdo, em
geral, estudos observacionais. Para este trabalho, todos os dados observados seriam gerados da

mesma forma sem nenhum tipo de intervencao.

2.3 [Estatistica descritiva

Estatistica descritiva, como o nome sugere, ¢ usada para ajudar a compreender e descrever
conjuntos de dados [26][29][37]. E usada para sumarizar conjuntos de dados e identificar ca-
racteristicas importantes sobre eles ou extrair respostas. Além de avaliar diferentes formas de
visualizar os dados [26].

De acordo com Mukhiya and Ahmed [37], a estatistica descritiva lida com a formulagdo de
sumadrios de dados, de modo que eles possam ser claramente compreendidos. Ainda segundo
Mukhiya and Ahmed [37], esses sumdrios podem ser representacoes numéricas ou visualizacdes

com graficos.

2.3.1 Medidas de tendéncia central e medidas de variabilidade

H4 dois tipos de estatistica descritiva [37]:
¢ Medidas de tendéncia central; e

¢ Medidas de variabilidade.
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As medidas de tendéncia central buscam resumir valores em um unico valor central [29]
[24][37]. O objetivo dessas medidas é fornecer uma sumarizacao de todo o conjunto. O valor
sempre é um valor que, de alguma forma, € central ao conjunto. As medidas de tendéncia
central mais comuns sdo média aritmética, moda e mediana [37], mas existem outras.

A média aritmética de uma lista de ndmeros €, simplificadamente, o somatoério de todos os
nimeros dessa lista, dividido pela quantidade de itens na lista [24][37]. Mais formalmente, a
média aritmética x, ¢ dada por:

X =

S| =

n
Y xi (2.1)
i=1
onde:
* X representa a média aritmética;
* n € o nimero total de valores no conjunto;
* x; representa cada valor individual da lista de nlimeros.

E possivel ver como a média aritmética busca representar o conjunto de dados ao propor
um valor central, por isso € uma medida de tendéncia central. Apesar disso, nenhuma medida é
totalmente precisa na representacdo de um conjunto de dados. A média aritmética, por exemplo,
¢ uma métrica que nao € robusta a valores discrepantes, ao contrario da mediana [24]. E, por
esse mesmo motivo, a mediana pode ndo ser a escolha adequada para representar os dados, caso
a intenc¢do seja refletir os valores discrepantes na medida de tendéncia central.

As medidas de variabilidade, ou medidas de dispersao, buscam quantificar a variagao dos
valores como, por exemplo, desvio padrdo, valores méximos e minimos [24][37]. Geralmente
¢ usada em conjunto com as medidas de tendéncia central para obter uma descri¢do geral dos
dados. As medidas de dispersao mais comuns sdo desvio padrio, variancia, valores maximos e
minimos, curtose e assimetria [37]. E possivel combinar as medidas de tendéncia central e de
dispersdao em uma unica medida, criando uma medida composta ou hibrida [50][45].

A distancia de uma observacgdo para a sua média € chamada de desvio [24]. O desvio padrao
descreve o quao distante da média estd uma observacao tipica [24]. Matematicamente, o desvio
padrdo € definido como a raiz quadrada da variancia, que, por sua vez, € a distancia média

quadrada de cada observacdo em relacdo a média [24].

2.3.2 Visualizacao de dados

A comunicagdo dos resultados € uma parte importante da estatistica descritiva [30][49] e, por
isso, € importante escolher as melhores opcdes de visualizagdes para comunicar o que se de-
seja. Ha muitas alternativas de visualizacdes, mas nem todas sdo adequadas para representar

os dados. De acordo com Wilke [49], uma visualiza¢do de dados precisa, em primeiro lugar,
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comunicar acuradamente os dados. Mas, ainda assim, a questdo estética é importante porque
ajuda a transmitir a mensagem [49].

H4 diversas formas de sumarizar dados através de visualizacdes. A visualizacdo a ser esco-
lhida depende do tipo das varidveis e do que se deseja comunicar, o que torna essa escolha uma
etapa importante.

O sistema de coordenadas mais amplamente usado para visualizacdo de dados € o Sistema
de Coordenadas Cartesiano 2D [49]. Nesse sistema, as posi¢oes sdo especificadas por um valor

x e um valor it, que sdo eixos ortogonais, conforme a Figura 2.1.

s B

Figura 2.1: Sistema de coordenadas cartesiano 2D. Convencionalmente, o eixo horizontal é

chamado eixo x e o eixo vertical € o eixo y [44]

Usando esse sistema de coordenadas, a maneira mais simples de checar o relacionamento
entre um par de varidveis numéricas € o grafico de dispersao [26]. Um exemplo de grafico de
dispersao estd ilustrado na Figura 2.2. Nela, que analisa dados de arvores ficticias, apenas para
fins de ilustragdo, podemos ver que hd uma correlacao entre o diametro da arvore e a altura da

arvore, isto €, arvores com didmetro maior tendem a ser mais altas.
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Figura 2.2: Gréfico de dispersdao. Com uma amostra de dados de arvores ficticias, apenas para
fins de ilustracdo. O eixo x representa o diametro em centimetors e o €ixo y representa a altura

da arvore em metros [52]

Uma das melhores formas de descrever uma varidvel numérica € relatar os valores que apa-
recem no conjunto de dados e a frequéncia com que eles aparecem. Essa descri¢ao € chamada
de distribuicdo da varidvel [26]. A forma mais comum de representar uma distribui¢do sio os
histogramas [26]. Esse tipo de grifico permite visualizar a densidade dos dados [24]. Barras
mais altas representam em que intervalos os dados s3o mais comuns.

A Figura 2.3 apresenta um histograma de taxa de juros. Nele, é possivel ver quais intervalos
de valores sio mais frequentes. Essa representagiio mostra como os dados estdo distribuidos. E
possivel verificar que a maior parte das observacdes no conjunto de dados sdo de taxas de juros
entre 5% e 10%.

O histograma da Figura 2.3 é um histograma assimétrico a direita, porque a sua “cauda” é
mais longa para a direita. Caso a “cauda” fosse mais longa para o lado esquerdo, o histograma
seria dito assimétrico a esquerda [24]. Caso as “caudas” sejam semelhantes para cada um dos
lados, o histograma € dito ser simétrico [24].

Mas, além de identificar se um histograma € simétrico ou assimétrico, podemos identificar
se um histograma € modal, bimodal ou multimodal ao observar os seus picos [24]. Uma dis-
tribuicdo com apenas um pico proeminente, ¢ chamada unimodal; uma distribuicdo com dois
picos proeminentes, por sua vez, ¢ chamada bimodal; e uma distribui¢io com mais de dois picos

proeminentes, ¢ chamada multimodal. A Figura 2.4 ilustra esses trés tipos.
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Figura 2.3: Histograma de taxa de juros. No eixo x temos a frequéncia e no eixo y temos os

intervalos das taxas de juros. Este histograma € assimétrico a direita [24]
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Figura 2.4: Contando apenas picos proeminentes, tem-se, da esquerda para a direita: unimodal,
bimodal e multimodal [24]

Caso ao invés de dados numéricos, deseje-se representar dados categérico ou qualitativos,
h4 algumas alternativas de visualizacdes. Além de tabelas, uma das formas mais comuns de
visualizacdo de dados categéricos sdo os graficos de barras [24]. Gréficos de barras t€ém a
vantagem de serem muito comuns e, por isso, sdo mais ficeis de compreender para a audiéncia
a que se deseja comunicar os resultados [30].

A Figura 2.5 ilustra um grafico de barras para uma tUnica varidvel categérica. No entanto,
€ possivel projetar grificos de barras para mais de uma varidvel, usando o grafico de barras

empilhadas ou o grafico de barras lado a lado, ilustrados na Figura 2.6.
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Figura 2.5: Gréfico de velocidade de alguns animais. Da esquerda para a direita: ledo, gazela,
guepardo [24]
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Figura 2.6: (a) Gréafico de barras empilhadas. (b) Grafico de barras lado a lado [24]

Uma outra forma de visualizacdo de dados categdricos popular sdo os graficos de pizza.
No entanto, de maneira geral, esse tipo de visualizagdo ndo € recomendada [24][30][46]. A
Figura 2.7 ilustra o porqué de ser um grafico a ser evitado. Segundo Knaflic [30], quando os
segmentos possuem tamanhos parecidos, € dificil determinar qual é maior; e, mesmo quando
eles ndo possuem tamanhos parecidos, € dificil determinar o quanto um segmento é maior que
o outro. A Figura 2.8 apresenta uma alternativa, com gréfico de barras, ao grafico de pizza da

Figura 2.7.
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Figura 2.7: (a) Gréafico de pizza sem as anotagdes. Pode ser dificil estimar qual segmento é

maior. (b) Gréfico de pizza com anotacdes. As anotacdes ajudam a compreender qual o maior

segmento, mas, ainda assim, pode ser dificil discernir o quao maior [30]

Supplier Market Share
Supplier A

Supplier B

Supplier D

34%

31%

T otal

100%

Figura 2.8: Gréficos de barra sao mais faceis de visualizar qual segmento ¢ maior e também a

visualizar o quao maior [30]

2.3.3 Analise Exploratoria de Dados

A andlise exploratoria de dados € diferente da estatistica descritiva [30][37]. Na andlise explora-

téria, o foco é entender os dados, descobrir e identificar algo que seja considerado interessante

[30]. Como por exemplo, buscar padrdes e relacionamentos. Para isso, algumas das visuali-

zacdes ja discutidas neste trabalho podem ser empregadas, mas com um propdsito diferente.

Na anélise exploratdria, as visualiza¢cdes sao um meio para descobrir algo ao invés de uma

ferramenta para apresentar algo [51].
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2.4 Analise de Dados no futebol

No que tange a andlise de dados aplicada especificamente ao futebol, nota-se que esse dominio
de aplicac@o tem crescido nos ultimos anos [35]. Esse crescimento também implicou em um
aumento no nimero de fontes de informacao e infraestrutura de anélise de dados no contexto
do futebol [35]; e também em um aumento no nimero de estudos relacionados[43]. Tradici-
onalmente, esportes como futebol ndo eram analisados com grande foco em dados, métricas e
desempenho, pois 0s jogos eram vistos como oportunidades de demonstrar arte e habilidades
individuais [23]. Essa € uma tendéncia relativamente recente [23][20].

No entanto, medir desempenho de "jogos de bola"(futebol, futebol americano, handebol,
etc.) pode ser desafiador, pois nem sempre o time com o melhor resultado foi o time com o
melhor desempenho [23]. De acordo com a literatura, "desempenho”, no contexto do futebol,
pode ser definido como a interacdo de diferentes fatores tdticos, técnicos, mentais e fisicos [43].

Uma das formas mais amplamente usadas de se medir esse desempenho, € através da andlise
notacional [23]. A andlise notacional consiste em registrar eventos a fim de que haja registros
precisos e objetivos do que aconteceu [23]. Expectadores veem partidas de maneiras diferen-
tes e frequentemente discordam sobre o que aconteceu em determinada partida, especialmente
quando a partida ja aconteceu ha mais tempo. A andlise notacional oferece registros mais pre-
cisos do que aconteceu de fato, desde que o método de coleta seja confidvel [23]. Algumas das
métricas que a andlise notacional registram sdo: chutes, passes, dribles, defesas, botes defensi-
vos, interceptacdes, faltas, entre outras [23].

Além disso, hd métricas baseadas em modelos probabilisticos através do uso de aprendi-
zagem de maquina, como por exemplo a métrica Expected Goals (xG). Essa métrica avalia a
probabilidade de um chute se converter em gol [42]. Essa métrica pode assumir qualquer va-
lor entre 0 e 1, onde O representa uma finalizacdo sem nenhuma possibilidade de ser gol e 1
representa uma finalizacdo que € gol certo [36]. Por exemplo, uma finalizacdo com xG de 0,2
significa que, dada as condi¢Oes da finalizac@o, apenas 2 a cada 10 finaliza¢Oes resultam em gol.
Expected Goals usa aprendizagem de maquina para calcular, levando em consideracdo algumas
caracteristicas para estimar a probabilidade de uma finalizag¢do ser gol [18]. Algumas dessas
caracteristicas sdo: posicao do chute, velocidade do jogador chutando, defensores na frente do
chute, posicao do goleiro, pressao no jogador chutando, tipo do chute (cabeceio, perna, etc.),
entre outras [18]. Essa métrica € bem estabelecida na comunidade de anélises esportivas [42].

Derivada do xG, h4 outra métrica denominada Gols Esperados P6s-Chute (PSxG)[42], que
também é chamada de xGOT (Gols Esperados No Alvo). Essa métrica considera o XG apenas
apos o chute ser realizado e considera apenas chutes ao alvo, chutes para fora assumem o valor
0.



Metodologia

Neste capitulo, serd abordada a metodologia para o desenvolvimento do trabalho. Primeiro, serd
descrita a forma como os dados foram coletados e os processos de transformacdo dos dados.
Depois, serd descrita a forma como os graficos e resultados foram gerados. As ferramentas

utilizadas para cada etapa também serdo descritas.

3.1 Coleta e tratamento de dados

Os dados utilizados foram coletados do FBref.com, um website especializado em estatisticas
de futebol para times e jogadores de diversos paises do mundo. FBref foi criado pela Sports
Reference, que também fornece dados de outros esportes, como Baseball e Futebol Americano
[9].

Para coletar esses dados, foi usada a linguagem de programacgdo Python [47] e a biblioteca
Pandas [39]. A funcdo usada foi a pandas.read_html, que, dada uma string que representa uma
URL, sao buscadas todas as tabelas no endereco fornecido [4]. O retorno dessa fung¢do é uma
lista de pandas dataframes, que € uma estrutura de dados para dados tabulares[1]. Com essa
lista em maos, foram selecionados os dataframes através dos indices, que foram identificados
manualmente. Cada indice representa um dataframe, ordenados de acordo com o html da URL
fornecida. Os indices selecionados foram 0, 2, 4, 6, 8, 10, 12, 14, 16, 18 e 22; e eles represen-
tam, respectivamente: classifica¢do (ranking) da temporada, dados gerais das equipes, dados
de goleiro, dados avancados de goleiro, dados de finaliza¢des, dados de passes, dados de tipos
de passes, dados de gols e criacdo de chute, dados de acdes defensiva, dados de posse de bola,
dados variados. As métricas relacionadas a cada uma desses 11 indices estd resumida na tabela
3.1.

Foram utilizados dados das dltimas cinco temporadas completas para cada uma das ligas.

As ligas escolhidas foram: Campeonato Brasileiro (Brasil), Premier League (Inglaterra), La
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Tabelas importadas
Classificacao
Equipes
Goleiro
Goleiro (métricas avancadas)
Finalizagcoes
Passes
Tipos de passes
Gols e criacdo de chutes
Acdes defensivas
Posse de bola
Variados

Tabela 3.1: As 11 tabelas importadas possuem dados relacionados a esses itens

Liga (Espanha), Bundesliga (Alemanha), Série A (Itdlia). Para as ligas europeias, foram usados
dados das temporadas 2019-2020, 2020-2021, 2021-2022, 2022-2023 e 2023-2024. Devido ao
calendério das temporadas brasileira funcionar de maneira diferente, foram usados dados das
temporadas 2019, 2020, 2021, 2022 e 2023.

Inicialmente, foram importadas 11 tabelas contendo varidveis relativas a diversas métricas
de desempenho relevantes no esporte, resumidas na tabela 3.1. Essas 11 tabelas foram importa-
das para cada uma das 5 ligas, totalizando 55 tabelas por temporada. Isso resultou em um total
de 275 tabelas importadas (nas 5 temporadas). Somando essas tabelas, foram importadas 5500
linhas e 6175 colunas.

No entanto, para facilitar o desenvolvimento do trabalho, foi realizada uma etapa de limpeza
dos dados. Algumas colunas foram removidas dos dados, reduzindo o niimero total de colunas
entre os 275 arquivos de 6175 para 4525 colunas. Os principais dados removidos foram dados
que, apés uma andlise exploratdria preliminar, certamente ndo seriam usados para as andlises
subsequentes. Também foram removidos dados redundantes, como o nimero de partidas dis-
putadas, visto que foram usados apenas campeonatos encerrados, o nimero de partidas jogadas
sempre era 38. O numero de linhas ndo foi alterado em nenhum conjunto de dados.

Durante essas etapas, também foram verificados dados faltantes e dados discrepantes (para
identificar possiveis erros de preenchimento); e foi checado se a importa¢do considerou corre-
tamente pontos flutuantes. Erros de ponto flutuante ndo foram encontrados na base de dados
em inglés; e também nao foram identificados valores andmalos. Em relacdo a dados faltantes,
apenas a varidvel Notes (Notas ou observagdes) possuia dados faltantes, mas essa coluna foi
removida por ndo ser relevante para a andlise. Nao foi necessdrio realizar redug¢des ou transfor-
macodes nos dados.

Todas essas tabelas, apOs essas etapas, foram disponibilizadas em formato de arquivo csv
em um repositorio online [8]. Da Tabela 3.3 a Tabela 3.13, é possivel verificar as descri¢des

das varidveis das tabelas disponibilizadas com breves descricdes das varidveis. Essas tabelas
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#Pl | GA | PKA | FK | CK | OG | PSxG | PSxG/SoT | PsxG+/- | /90 Country
25 | 4513 484 | 095|552 | 1.11 | 48.05 | 0.27 4.03 0.11 | BR

20 5459 428 |0.87 691|198 |50.18 | 0.28 -2.43 -0.07 | EN

22 4806|491 |0.78 |5.15| 1.33 | 46.77 | 0.28 0.04 0.001 | SP

20 | 5355 (42 09 |596 | 148 49.63 | 0.30 -2.45 -0.07 | GE

248 | 53.69 | 5.76 | 1.05 | 593 | 1.58 | 49.38 | 0.26 -2.73 -0.07 | IT

Tabela 3.2: Tabela resumida com dados médios de goleiro ao longo das cinco temporadas em
cada pais (valores arredondados)

disponibilizadas no repositdrio sdo ap0s as redugdes citadas anteriormente, mas sem tratamen-
tos subsequentes. A estrutura de cada tabela € a mesma para cada liga em cada temporada
analisada.

Também foram gerados arquivos csv contendo os dados de todas as equipes, em todas as li-
gas, em todas as cinco temporadas para cada conjunto de métricas, conforme descrito na Tabela
3.1. Esses arquivos ndo possuem dados médios, mas todas as observacdes coletadas na fonte
original. Para a criagdo desses arquivos, foram importados os dados para cada temporada e eles
foram concatenados em um unico dataframe, acrescentando apenas colunas referentes a tempo-
rada e ao pais. A estutura de colunas € semelhante as tabelas da Tabela 3.3 a Tabela 3.13, mas
contém também colunas extras indicando a liga e a temporada corresponentes a observagao.

Esses dados completos também foram disponibilizados no repositorio.

3.2 Calculos de medidas e criacao de visualizacoes

ApOs essa etapa de importacdo e etapas iniciais de redu¢do nos dados, foram gerados novos
conjuntos de dados, contendo apenas as médias, ao longo das cinco temporadas, para cada
pais. A tabela 3.2 mostra, usando os dados de goleiros, como essas tabelas resumidas ficaram;
o mesmo foi feito para as 11 tabelas resumidas na tabela 3.1, sempre usando os dados das 5
temporadas. Para calcular as médias, foi usada a média aritmética e o método mean() [2] da
classe dataframe da biblioteca Pandas, que calcula automaticamente as médias das colunas.

Também foram calculadas as médias considerando apenas os quatro clubes de melhor clas-
sificacdo da temporada e calculadas as médias considerando apenas os quatro piores clubes de
cada temporada. Para isso, foi usada a tabela de classificagao de cada ano para identificar as
equipes de melhor ou pior classificagdo em cada ano; e, em seguida, foram extraidos apenas
os dados desses clubes. Essas etapas de calculo prévio das médias foi adotada para facilitar a
criacdo das visualizagdes posteriormente.

Todos os gréficos foram criados usando as bibliotecas Matplotlib [28] e Seaborn [48]. Fo-
ram escolhidos gréificos de barras, devido a simplicidade e poder de sintese e comparagdo, como
discutido no capitulo Fundamente¢ao Tedrica. Para a criagao dos gréficos, foram importados os

dados contendo as médias de cada pais e selecionadas apenas as colunas relevantes para visu-
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alizar as varidveis de interesse, conforme descritas no capitulo Introdugao, na secdo Objetivo.
Os gréficos serdo apresentados no capitulo Resultados.

Por fim, a partir dos dados completos importados, tratados e disponibilizados, foram gera-
dos histogramas para analisar variabilidade de cada liga em cada uma das métricas avaliadas.
Além dos histogramas, foi calculado o desvio padrao para cada métrica em cada liga, a fim de
complementar a visualizacdo de variabilidade dos histogramas. O calculo dos histogramas foi
feito automaticamente através do método std [3] da biblioteca Pandas.

Esses histogramas também foram criados usando as bibliotecas Matplotlib e Seaborn. His-
togramas foram escolhidos para analisar a variabilidade porque esse tipo de visualizacdo per-

mite analisar a distribuicdo, simetria dos dados e valores minimos € maximos em uma Unica

visualizagao.
Variavel Descricao Tipo de variavel
Rk Classificagdo Numérica
Squad Nome da equipe Categorica
MP Partidas disputadas Numérica
w Vitdrias Numérica
D Empates Numérica
Derrotas Numérica
CS Partidas sem tomar gol Numérica
CS% Percentual de partidas sem tomar gol Numérica
GF Gols marcados Numérica
GA Gols tomados Numérica
GD Saldo de gols Numérica
Pts Pontos Numérica
Pts/MP Pontos por partida Numérica
xG Gols esperados Numérica
xGA Gols tomados esperados Numérica
xGD Saldo de gols esperado Numérica
xGD/90 Saldo de gols esperado a cada 90 minutos | Numérica
Attendance | Média de publico Numérica

Tabela 3.3: Descri¢ao das varidveis da tabela de classificacdo do campeonato
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Variavel Descricao Tipo de variavel
Squad Nome da equipe Categorica
# Pl Numero de jogadores Numérica
Age Idade média Numérica
Poss Posse de bola Numérica
Gls Gols Numérica
Ast Assisténcias Numérica
G+A Gols + Assisténcias Numérica
G-PK Gols exceto de pénalti Numérica
PK Gols de pénalti Numérica
PKatt Pénaltis cobrados Numérica
CrdY Cartdes amarelos Numérica
CrdR Cartdes vermelhos Numérica
xG Gols esperados Numérica
npxG Gols esperados sem pénaltis Numérica
xAG Gols assistidos esperados Numérica
npxG+xAG | Gols esperados sem pénaltis mais gols assistidos esperados | Numérica
PrgC Carregadas progressivas Numérica
PrgP Passes progressivos Numérica

Tabela 3.4: Descricao de varidveis da tabela de dados do elenco
Variavel | Descricao Tipo de variavel
Squad Nome da equipe Categorica
# Pl Numero de jogadores na posi¢ao Numérica
GA Gols tomados Numérica
GA90 Gols tomados a cada 90 minutos Numérica
SoTA Chutes no alvo recebidos Numérica
Saves Defesas. Numérica
Save% Percentual de defesas por chutes no alvo recebidos | Numérica
W Vitdrias Numérica
D Empates Numérica
L Derrotas Numérica
CS Partidas sem tomar gol Numérica
CS% Percentual de partidas sem tomar gol Numérica

Tabela 3.5: Descrigao de varidveis da tabela de dados de goleiro
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Variavel | Descricio Tipo de variavel
Squad Nome da equipe Categorica
# Pl Numero de jogadores na posi¢ao Numérica
GA Gols tomados. Numérica
PKA Penaltis permitidos. Numérica
FK Gols de falta tomados Numérica
CK Gols de escanteio tomados Numérica
oG Gols-contra tomados Numérica
PSxG Gols esperados pds-chute Numérica
PSxG/SoT | Gols esperados pds-chute por chute no gol Numérica
PSxG+/- Gols esperados pds-chute menos gols permitidos Numérica
/90 Gols esperados pds-chute menos gols permitidos a cada 90 minutos | Numérica

Tabela 3.6: Descricao de varidveis da tabela de dados avancados de goleiro

Variavel | Descricao Tipo de variavel
Squad Nome da equipe Categorica
Gls Gols Numérica
Sh Finalizagdes Numérica
SoT Finalizacdes no gol Numérica
SoT% Percentual de finalizacdes no gol Numérica
Sh/90 Finaliza¢des a cada 90 minutos Numérica
G/Sh Gols por finalizagao Numérica
G/SoT Gols por finaliza¢do no gol Numérica
Dist Distancia média das finalizacdes Numérica
FK Finalizagdes de cobrancas de falta Numérica
PK Pénaltis convertidos Numérica
PKatt Pénaltis cobrados Numérica
xG Gols esperados Numérica
npxG Gols esperados sem pénalti Numérica
npxG/Sh | Gols esperados sem pénalti por chute Numérica
G -xG Gols menos gols esperados Numérica
np:G-xG | Gols exceto de pénalti menos gols esperados sem pénaltis | Numérica

Tabela 3.7: Descricao das varidveis dos dados de finalizag¢des
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Variavel | Descri¢cao Tipo de variavel
Squad Nome da equipe Categorica
Cmp Passes completos Numérica
Att Passes tentados Numérica
Cmp% Percentual de passes completos Numérica
TotDist | Distancia total (em jardas) dos passes em qualquer dire¢cdo | Numérica
PrgDist | Distancia total (em jardas) de passes progressivos Numérica
Ast Assisténcias Numérica
xAG Gols assistidos esperados Numérica
xA Assisténcias esperadas Numérica
A-xAG | Assisténcias menos gols assistidos esperados Numérica
KP Passes-chave (que resultam em uma finalizac¢do) Numérica
173 Passes no ter¢o final do campo Numérica
PPA Passes na drea adverséria Numérica
CrsPA Cruzamentos para a drea adversdria Numérica
PrgP Passes progressivos Numérica

Tabela 3.8: Descricao das varidveis da tabela de dados de passes

Variavel | Descricao Tipo de variavel
Squad Nome da equipe Categorica
Att Passes tentados. Numérica
Live Passes com bola rolando Numérica
Dead Passes de bola parada Numérica
FK Passes de cobrangas de falta Numérica
TB Passes que atravessam linhas Numérica
Sw Inversoes Numérica
Crs Cruzamentos Numérica
TI Cobrancas de lateral Numérica
CK Escanteios Numérica
In Escanteios com efeito para dentro | Numérica
Out Escanteios com efeito para fora Numérica
Str Escanteios retos Numérica
Cmp Passes completos Numérica
Off Passes impedidos Numérica
Blocks Passes bloqueados Numérica

Tabela 3.9: Descrigdo das varidveis da tabela de dados de tipos de passes
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Variavel | Descricao Tipo de variavel
Squad Nome da equipe Categorica
Tkl Botes defensivos Numérica
TkIW Botes vencidos Numérica
Def 3rd | Botes no terco de defesa Numérica
Mid 3rd | Botes no ter¢o intermedidrio Numérica
Att3rd | Botes no terco de ataque Numérica
Tkl Dribles que receberam botes Numérica
Att Dribles em que houve tentativa de bote Numérica
Tk1% Percentual de botes que superaram dribles Numérica
Lost Botes que ndo impediram o drible Numérica
Blocks Bloqueios de bola ao ficar em sua trajetoria Numérica
Sh Chutes bloqueados Numérica
Pass Passes bloqueados Numérica
Int Interceptagdes Numérica
Tlk+Int | Botes mais interceptacdes Numérica
ClIr Afastamentos de bolas proximas ao gol Numérica
Err Erros defensivos que resultaram em uma finalizacdo adversaria | Numérica

Tabela 3.10: Descri¢do das varidveis da tabela de dados de a¢cdes defensivas

Variavel | Descricao Tipo de variavel
Squad Nome da equipe Categorica
SCA Acdes de criacdo de chutes Numérica
SCA90 Acdes de criacdo de chutes a cada 90 min Numérica
PassLive | Passes com bola rolando que resultaram em chute Numérica
PassDead | Passes de bola parada que resultaram em chute Numérica
TO Dribles que resultaram em chutes Numérica
Sh Chutes que levaram a outro chute Numérica
Fid Faltas recebidas que levaram a um chute Numérica
Def Acdes defensivas que resultaram em um chute Numérica
GCA Acdes de criacdo de gols Numérica
GCA90 Ac¢des de criacdo de gols a cada 90 minutos Numérica
PassLive | Passes com bola rolando que resultaram em gol Numérica
PassDead | Passes de bola parada que resultaram em gol Numérica
TO Dribles que resultaram em gol Numérica
Sh Chutes que levaram resultaram em outra finalizacao que foi gol | Numérica
Fid Faltas recebidas que levaram a um gol Numérica
Def Acdes defensivas que resultaram em gol Numérica

Tabela 3.11: Descricdo das varidveis da tabela de dados de gols e chutes
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Variavel | Descricao Tipo de variavel
Squad Nome da equipe Categorica
Poss Média de posse Numérica
Touches | Toques na bola Numérica
Def Pen | Toques na propria drea Numérica
Def 3rd | Toques no ter¢o de defesa Numérica
Mid 3rd | Toques no ter¢o intermediario Numérica
Att3rd | Toques no terco de ataque Numérica
Att Pen | Toques na area adversaria Numérica
Live Toques com bola rolando Numérica
Att Dribles tentados Numérica
Succ Dribles bem sucedidos Numérica
Succ% Percentual de dribles bem sucedidos Numérica
Tlkd Botes recebidos durante tentativa de drible Numérica
Tlkd% Botes bem sucedidos recebidos durante tentativa de drible | Numérica
Carries | Carregadas de bola Numérica
TotDist | Distancia percorrida carregando a bola Numérica
PrgDist | Distancia progredida carregando a bola Numérica
PrgC Carregadas progressivas Numérica
1/3 Carregadas que entram no terco de ataque Numérica
CPA Carregas que entram na drea adversaria Numérica
Mis Perda de controle da bola Numérica
Dis Perda de posse por desarme Numérica
Rec Passes recebidos Numérica
PrgR Passes progressivos recebidos Numérica

Tabela 3.12: Descri¢do dos dados da tabela de posse de bola
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Variavel | Descricao Tipo de variavel
Squad Nome da equipe Categorica
CrdY Cartdes amarelos Numérica
CrdR Cartdes vermelhos Numérica
2CrdY Segundos cartdes amarelos Numérica
Fls Faltas cometidas Numérica
Flid Faltas recebidas Numérica
Off Impedimentos Numérica
Crs Cruzamentos Numérica
Int Interceptacdes Numérica
TIkW Botes defensivos vencidos Numérica
PKWon | Pénaltis recebidos Numérica
PKcon Pénaltis concedidos Numérica
oG Gols-contra Numérica
Recov Bolas recuperadas Numérica
Won Duelos aéreos vencidos Numérica
Lost Duelos aéreos perdidos Numérica
Won% Percentual de duelos aéreos vencidos | Numérica

Tabela 3.13: Descri¢do das varidveis da tabela de dados variados



Resultados e Discussao

Este capitulo aborda os resultados obtidos. O foco é, sobretudo, apresentar visualizacdes rele-
vantes sobre algumas métricas de desemepenho, comparando os resultados entre 0 campeonato
brasileiro e as quatro maiores ligas europeias. A partir das visualizacdes, serdo feitos comenta-

rios a respeito dos dados e propostas interpretacdes para eles.

4.1 Meétricas de Desempenho

Como j4 discutido anteriormente, as métricas escolhidas para anélise foram: gols, gols espe-
rados (xG), gols esperados sem pénalti (npxG), total de chutes, chutes a gol, gols por chute,
defesas de goleiro, percentual de defesas por chutes a gol, gols esperados pés chute menos gols
permitidos (psxG-GA), nimero de passes concluidos, percentual de passes completos, botes
defensivos, confrontos no ter¢o de ataque, erros defensivos que resultaram em uma tentativa de
chute do time adversdrio, nimero de dribles tentados, dribles certos, dribles que resultaram em
uma finalizacdo, cartdes (amarelos mais vermelhos), faltas cometidas.

Essas métricas foram separadas trés a trés, para manter a visualizagdo clara a0 mesmo tempo
em que reune algumas métricas relacionadas. Cada uma das subse¢des a seguir diz respeito a

um trio de métricas.

4.1.1 Gols (Gls), Gols Esperados (xG) e Gols Esperados Sem Pénalti (npxG)

As primeiras métricas escolhidas para andlise foram métricas relacionadas com o objetivo do
jogo: gols. A métrica de “Gols” toma os valores totais de gols a favor das equipes, incluindo
apenas gols vélidos, mesmo que de pénalti. A métrica de “Gols Esperados”, também chamada
de xG, como ja discutido anteriormente, ¢ uma métrica avangada que quantifica a probabilidade

de uma finalizacao ser gol; ela pode assumir valores entre O (sem possibilidade) e 1 (gol certo).

26
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Campeonato | Gols | xG | Diferenca | Diferenca %
Brasileiro 44 48.5 | 4.5 9.73%
Inglés 52.6 | 53 -0.4 0.77%
Espanhol 46.7 | 479 | -1.2 2.54%
Alemao 52.1 | 50.3 | +1.8 3.52%
Italiano 52.1 | 51.2 | +0.9 1.74%

Tabela 4.1: Comparativo entre gols marcados e gols esperados

A métrica de “Gols Esperados Sem Pénalti” (npxG) € semelhante ao xG, mas desconsidera
cobrancas de pénaltis.

A Figura 4.1 apresenta os grificos com essas métricas. E possivel notar que o campeonato
brasileiro é o campeonato que menos faz gols, em média, mas ndo é o campeonato com menos
gols esperados. Isso pode significar que o campeonato brasileiro € um campeonato em que ha
muitas chances de gols, mas a conversao dessas chances estd aquém das expectativas. Apesar de
que apenas o campeonato alemao apresenta uma diferenca positiva entre gols e gols esperados
(isto é, a quantidade de gols marcados estd além da expectativa), o campeonato brasileiro é o

que apresenta a maior diferenca negativa. A tabela 4.1 traz um breve resumo dessas diferencas.
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Figura 4.1: Gols a favor (Gls), gols esperados (xG) e gols esperados sem pénalti (npxG)
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Uma diferenca negativa indica ineficiéncia ao finalizar. Baseado nesses dados, € possivel
observar que o campeonato brasileiro, de fato, ¢ menos eficiente ao converter suas chances
criadas em gols. Isso pode indicar um desempenho acima do esperado por parte dos goleiros
adversarios ou baixa qualidade das finaliza¢des dos atacantes. Um xG mais alto também pode
ser indicativo de um maior volume de finalizacdes, mesmo que sem qualidade, que acabam
somando ao xG, sem necessariamente impactar os gols marcados de fato.

A Figura 4.2 compara as mesmas métricas de desempenho, mas, desta vez, considerando
apenas os dados das quatro equipes de melhor classificacdo em cada ano e as quatro equipes de
pior classificacdo em cada ano. E possivel observar que o campeonato brasileiro apresenta uma
menor discrepancia entre os dados das equipes do topo e as equipes do fundo da classificacgdo.

Essa diferenca menor indica que ha um equilibrio maior dentro do préprio campeonato nessas
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métricas de desempenho. E possivel notar também que se considerar o XG apenas das equipes

do fundo, o campeonato brasileiro € o que apresenta o xG mais alto, empatado com a Premier

League.
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Figura 4.2: Gols a favor (Gls), gols esperados (xG) e gols esperados sem pénalti (npxG). Consi-
derando apenas as quatro equipes de melhor classificacdo e comparando com as quatro equipes
de pior classificacdo em cada ano

4.1.2 Total de chutes (Sh), Chutes a gol (SoT) e Gols por chute (G/Sh)

Em relacdo ao nimero de chutes, pela Figura 4.3, € possivel verificar que o campeonato bra-
sileiro tem um volume de chutes maior do que as ligas europeias. No entanto, como vimos na
Figura 4.1, isso ndo se traduz em um maior nimero de gols e também ndo significa que me-

lhores chances foram criadas. A métrica de gols por chute do campeonato brasileiro é a menor

uma ineficiéncia dos finalizadores.
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Figura 4.3: Chutes (Sh), chutes a gol (SoT) e gols por chute (G/Sh)
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Nos dados que consideram apenas as equipes de melhor e de pior classificagdo, resumidos
na Figura 4.4, € possivel verificar que a diferenca interna no campeonato brasileiro é a menor

na métrica de chutes. No entanto, a diferenca cresce quando visualizamos a métrica de Gols por
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chute, o que pode ser reflexo também do que pode ser visto na Figura 4.2, em que as melhores
equipes sdo muito mais eficientes em converter chances. Esse mesmo padrao identificado na
liga brasileira se repete em todas as ligas, exceto a inglesa; na liga inglesa, a diferenca de G/Sh
¢ menor do que a diferenca do total de Chutes. Isto é, na liga inglesa, em particular, a diferenga
de G/Sh entre as melhores e as piores equipes do campeonato é menor.

Ainda pela Figura 4.4, é possivel verificar que, entre as piores equipes de cada liga, as
equipes da liga brasileira sdo as que mais finalizam, bem como possuem o maior xG, pela
Figura 4.2. Isso revela uma maior ineficiéncia de seus finalizadores, visto que apresentam o

menor nimero de gols totais € 0 menor nimero de gols por chute, mesmo sendo as que mais

finalizam.
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Figura 4.4: Chutes (Sh), chutes a gol (SoT) e gols por chute (G/Sh). Considerando apenas as
quatro equipes de melhor classificagdo e comparando com as quatro equipes de pior classifica-

¢do em cada ano

4.1.3 Analise de goleiros: defesas totais (Saves), percentual de defesas
(Save %), Gols Esperados Pés-Chute Menos Gols Permitidos (PSxG-
GA)

Agora, serdo analisadas algumas métricas relativas ao desempenho dos goleiros. Defesas totais
¢ uma varidvel numérica discreta que nao leva em consideracdo a qualidade das finaliza¢Ges ou
a dificuldade das defesas; enquanto que o percentual de defesas considera o percentual de chutes
a gol defendidos. PSxG-GA toma os valores de gols esperados pés-chute, que foi discutido na
secdo de Fundamentagdo Tedrica, e subtrai pela quantidade de gols permitidos de fato. Um
PSxG-GA positivo significa que o goleiro permitiu menos gols do que era esperado, enquanto
que um PSxG negativo significa que o goleiro permitiu mais gols do que era esperado.

A Figura 4.5 apresenta os dados dessas métricas. E possivel verificar que o campeonato
brasileiro possui um maior nimero de defesas totais. Isso poderia ser considerado como natural

devido ao alto volume de chutes totais, mas a liga brasileira lidera também o percentual de
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defesas e a métrica PSxG-GA, que avalia mais especificamente os gols evitados pelos goleiros.
E possivel notar um alto desempenho dos goleiros do campeonato brasileiro. Nas ligas inglesa,

alema e italiana, os goleiros permitem mais gols do que o esperado.
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Figura 4.5: Defesas totais (Saves), percentual de defesas (Save%) e gols esperados pds-chute
menos gols permitidos (PSxG-GA). Os goleiros da liga brasileira apresentam um bom desem-

penho nessas métricas

A Figura 4.6 apresenta os dados comparando apenas as equipes de melhor classificagcdo e
as de pior classificacdo em cada ano. Naturalmente, por receberem mais finalizagcdes contra,
as equipes de pior classificacdo fazem mais defesas, mas o percentual de defesas sempre fica
abaixo das equipes de melhor classificacdo, bem como o PSxG-GA, que € sempre bem discre-
pante, demostrando que os goleiros das melhores equipes de fato evitam mais gols do que o
esperado. Pode-se destacar também que a liga brasileira continua liderando as métricas, seja
entre as equipes do topo ou as do fundo da tabela de classificacao.
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Figura 4.6: Defesas totais (Saves), percentual de defesas 9Save%) e gols esperados pds-chute
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0

menos gols permitidos (PSxG-GA). Considerando apenas as quatro equipes de melhor classifi-

cacdo e comparando com as quatro equipes de pior classificacdo em cada ano
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4.1.4 Passes completos (Completos), percentual de passes completos

(Cmp %), passes progressivos (Progressivos)

Agora, serdo avaliadas métricas de desempenho relacionadas a passes. As métricas “passes
completos” e “percentual de passes completos” ndo levam em conta o tipo do passe. A métrica
de passes progressivos, por sua vez, sO contabiliza passes completos que aproximam a bola do
gol adversdrio.

Ao analisar a Figura 4.7, € possivel verificar que o percentual de passes completos entre as
ligas ndo varia tanto. Pode-se observar também que, apesar a liga brasileira ndo ser a liga que
mais completa passes, € a liga que mais completa passes progressivos. Isso pode ser devido a
qualidade dos passadores, mas também pode ser devido a diferencgas taticas das ligas, especi-

almente o posicionamento das defesas. No geral, é possivel ver que, nessas métricas, ndo ha
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Ao analisar as quatro melhores e as quatro piores equipes, conforme a Figura 4.8, é pos-
sivel notar que o campeonato brasileiro apresenta a menor diferenca interna nas trés métricas.
Também pode-se observar que as quatro piores equipes do campeonato brasileiro, quando com-
parados as quatro piores equipes das outras ligas, lideram todas as métricas. Isso demonstra um
maior equilibrio interno no campeonato, mas que pode ser causado por diferengas titicas. Na

subsecao seguinte, serdo analisadas métricas defensivas.
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Figura 4.8: Passes completos (Completos), percentual de passes completos (Cmp%), passes
progressivos (Progressivos). Considerando apenas as quatro equipes de melhor classificagcao e
comparando com as quatro equipes de pior classificacdo em cada ano. Valores das barras foram

suprimidos pois sdo muito grandes

4.1.5 Botes defensivos (Tkl), confrontos no terco de ataque (Att 3rd) e

erros defensivos (Err)

A métrica de botes defensivos (Tkl) considera botes em qualquer parte do campo, bem sucedido
ou ndo. Ja a métrica de confrontos no ter¢o de ataque, considera apenas confrontos que acon-
tecem no terco de ataque da equipe. E uma métrica que mede o qudo agressiva na marcagio
¢ uma equipe em por¢des mais avangadas do campo. A métrica de erros defensivas considera
apenas erros que resultaram em uma tentativa de chute do time adverséario.

Pela Figura 4.9, € possivel observar que o campeonato brasileiro é o segundo em divididas,
atrds apenas da liga inglesa. No entanto, ao considerar apenas confrontos no ter¢o de ataque, a
liga brasileira cai para a quarta posi¢do nesta métrica, demonstrando que, apesar de apresentar
uma marcacdo combativa, pressdo alta ndo € tdo comuns no campeonato brasileiro como €
em algumas outras ligas. O campeonato brasileiro também € o que menos apresenta erros
defensivos que resultam em tentativas de finalizacdo, o que pode ser reflexo desse baixo niimero
de confrontos no ter¢co de ataque. Essa preterizacdo da marcagdo alta pode ser devido a aspectos
fisicos dos atletas, taticos das equipes ou aspectos climaticos.

A liga inglesa se destaca em relacdo a erros defensivos. Isso pode ser devido ao fato de que
¢ a liga que mais realiza botes defensivos e também a que mais realiza confrontos no terco de

ataque (isto €, mais préximo ao gol adversério).
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Figura 4.9: Botes defensivos (Tkl), confrontos no terco de ataque (Att 3rd) e erros defensivos

que resultaram em chance de gol (Err)

Em relag¢do ao comparativo entre as quatro melhores e as quatro piores equipes, resumido na
Figura 4.10, nota-se que apenas nas ligas brasileira e italiana, as equipes de melhor classificagao
realizam mais botes defensivos que as equipes de pior classificacdo. Nas outras ligas o que
ocorre € o inverso, isto €, as equipes de pior classifica¢do realizam mais botes defensivos do que
as equipes de melhor classificacdo, o que pode ser explicado devido ao fato de que equipes de
melhor classificacdo, em geral, possuem mais posse de bola [27].

Em todas as ligas analisadas, as equipes de melhor classificacdo realizaram mais confrontos

no ter¢o de ataque. No geral, nessas métricas defensivas, ndo é possivel identificar um equili-

médias.
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Figura 4.10: Botes defensivos (Tkl), confrontos no terco de ataque (Att 3rd) e erros defensivos

brio interno maior no campeonato brasileiro, se comparado com outras ligas, ao analisar essas
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que resultaram em chance de gol (Err). Considerando apenas as quatro equipes de melhor
classificacdo e comparando com as quatro equipes de pior classificacdo em cada ano. Valores

das barras foram suprimidos pois sdo muito grandes
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4.1.6 Tentativas de dribles (Tent. dribles), percentual de dribles certos
(Dribles certos %), dribles que resultaram em tentativas de finali-

zacao (Dribles tent. chute)

Em relacdo a dribles, foram analisadas trés métricas. Tentativa de dribles, que diz respeito ao
numero total de tentativas, bem sucedidas ou ndo; percentual de dribles certos, que usa o cdlculo
de quantas das tentativas de dribels foram bem sucedidas; e, por fim, dribles que resultaram em
tentativas de finalizacdo. Essa tltima métrica mede a objetividade dos dribles.

Podemos ver os dados resumidos na Figura 4.11. O campeonato brasileiro € o que mais tenta
dribles, o que mais acerta dribles e o que tem mais dribles que geram situagdes de finalizagdo.

Ou seja, o campeonato brasileiro lidera em todas essas métricas. O campeonato inglés € o
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Figura 4.11: Tentativas de dribles (Tent. dribles), percentual de dribles certos (Dribles certos
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%), dribles que resultaram em tentativas de finalizag¢do (Dribles tent. chute)

Analisando os dados considerando apenas as quatro melhores e as quatro piores equipes,
pode-se observar, que entre as piores equipes, 0 campeonato brasileiro ainda lidera todas as
métricas. Também é possivel ver que o campeonato brasileiro € mais equilibrado em todas as

métricas.
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%), dribles que resultaram em tentativas de finalizacdo (Dribles tent. chute). Considerando
apenas as quatro equipes de melhor classificacio e comparando com as quatro equipes de pior

classificacdo em cada ano.

4.1.7 Cartoes e faltas

A métrica de cartdes contabiliza a soma de cartdes amarelos e cartdes vermelhos. E a métrica
de faltas fornece o nimero de faltas cometidas. Faltas paralisam o jogo e diminuem o tempo
de bola rolando nas partidas, o que pode ser considerado uma métrica negativa. Ou seja, nime-
ros altos nessas métricas podem ser considerados indicadores negativos de desempenho para a
equipe e também para o campeonato. Nimero de cartdes quantifica a gravidade das infracoes.
Essas métricas sdo particularmente sujeitas a critérios de arbitragem, que podem variar de uma
liga para outra.

A Figura 4.13 apresenta uma visualizagdo resumida dessas métricas. Observa-se que o
campeonato brasileiro é o campeonato que mais comete faltas e o segundo que mais recebe
cartdes. Os campeonatos inglés e alemdo se destacam positivamente ao apresentarem baixos

nimeros para essas duas métricas.
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Figura 4.13: Cartoes e Faltas
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Ao analisar dados comparativos entre as quatro equipes de melhor classificacao e as quatro
de pior classificacdo, que podem ser visualizadas na Figura 4.14, é posivel observar que em
todas as ligas, as equipes de pior classificagdo cometem mais faltas e tomam mais cartdes. No
entanto, é possivel verificar que o campeonato brasileiro apresenta um maior equilibrio interno

nessas métricas também.
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Figura 4.14: Cartdes e Faltas. Considerando apenas as quatro equipes de melhor classificagdao

e comparando com as quatro equipes de pior classificagdo em cada ano.

4.2 Analise de variabilidade

Este secdo demonstra alguns resultados relativos a variabilidade das métricas escolhidas. Nas
subsecdes a seguir, serdo apresentados histogramas para observar a distribuicdo dos dados em
cada métrica, ao longo de todas as temporadas em andlise, para cada uma das ligas. Também ¢é
fornecido o Desvio Padrdo, que é uma medida de variabilidade, para que seja possivel avaliar o

quao esparsos sao os dados em cada métrica.

4.2.1 Gols (Gls), Gols Esperados (xG) e Gols Esperados Sem Pénalti (npxG)

A Figura 4.15 apresenta os histogramas relativos as métricas Gols, Gols Esperados e Gols Es-
perados Sem Pénalti. Na figura, € possivel observar que todos os histogramas sao assimétricos
a direita. Isso indica que a ocorréncia de valores altos para essas métricas si0 menos comuns

do que ocorréncias de valores mais baixos.
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Figura 4.15: Histogramas. Cada coluna representa uma liga, na ordem: Brasil, Inglaterra,
Espanha, Alemanha, Itdlia. Cada fileira representa uma métrica, na ordem: Dados de gols, gols

esperados e gols esperados sem pénalti

Entretanto, pode-se observar que o desvio padrdao (DP) do campeonato brasileiro € o me-
nor nas trés métricas avaliadas. Isso indica que os valores para cada uma dessas métricas no

campeonato brasileiro sd3o menos esparsos, isto €, mais proximos da média.

4.2.2 'Total de chutes (Sh), chutes a gol (SoT) e gols por chute (G/Sh)

Os histogramas das métricas Total de chutes, chutes a gol e gols por chute estdo apresentados na
Figura 4.16. Mais uma vez, é possivel observar que o DP do campeonato brasileiro é o menor
em todas as métricas. Entretanto, o desvio padrao relativo (quantos por cento da média o desvio
padrio representa) revela que para a métrica de Gols por chute, o Desvio Padrao do campeonato

italiano € menor, relativamente a média, que é mais alta.
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Figura 4.16: Histogramas. Cada coluna representa uma liga, na ordem: Brasil, Inglaterra,
Espanha, Alemanha, Itdlia. Cada fileira representa uma métrica, na ordem: total de chutes,

chutes a gol e gols por chute

Também pode-se observar que, ao contrdrio do que acontece nas outras ligas, os dados de
chutes do campeonato brasileiro sdo assimétricos a esquerda. Além disso, o histograma de

chutes a gol € visivelmente mais simétrico que os histogramas das demais ligas.

4.2.3 Defesas totais (Saves), percentual de defesas (Save %), Gols Espera-
dos P6s-Chute Menos Gols Permitidos (PSxG-GA)
Agora, analisando dados relativos aos goleiros. Para essas métricas, o Desvio Padrdao do campe-

onato brasileiro nao € o menor na métrica PSxG-GA. O menor desvio padrao é o do campeonato

espanhol. Nas outras duas métricas, o desvio padrdo do campeonato brasileiro € o menor.
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Figura 4.17: Histogramas. Cada coluna representa uma liga, na ordem: Brasil, Inglaterra,

Espanha, Alemanha, Itdlia. Cada fileira representa uma métrica, na ordem: defesas totais,

percentual de defesas, gols esperados pds-chute menos gols permitidos

4.2.4 Passes completos (Completos), Percentual de passes completos

(Cmp %), passes progressivos (Progressivos)

Em relacdo aos dados de passes, pode-se verificar os histogramas na Figura 4.18. Novamente,

o campeonato brasileiro apresenta o menor DP nas trés métricas, o que significa menor variabi-

lidade nos dados, que pode ser um indicativo de equilibrio interno da liga.
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Figura 4.18: Histogramas. Cada coluna representa uma liga, na ordem: Brasil, Inglaterra,
Espanha, Alemanha, Itdlia. Cada fileira representa uma métrica, na ordem: passes completos,

Percentual de passes completos, passes progressivos

4.2.5 Botes defensivos (Tkl), confrontos no terco de ataque (Att 3rd) e
erros defensivos (Err)

Em relacdo as métricas relativas ao desempenho defensivo das equipes, pode-se conferir os
histogramas na Figura 4.19. Em relacao aos botes defensivos, o campeonato brasileiro possui
o segundo menor desvio padrdo, atrds apenas da liga alema. Apesar da liga alema possuir
uma média de botes defensivos menor, mesmo assim o desvio padrdo relativo continua sendo o
menor. Nas outras duas métricas, 0 campeonato brasileiro apresenta um desvio padrdo menor
que as ligas europeias.
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Figura 4.19: Histogramas. Cada coluna representa uma liga, na ordem: Brasil, Inglaterra,
Espanha, Alemanha, Itdlia. Cada fileira representa uma métrica, na ordem: Botes defensivos,
confrontos no ter¢o de ataque e erros defensivos

4.2.6 Tentativas de dribles (Tent. dribles), percentual de dribles certos
(Dribles certos %), dribles que resultaram em tentativas de finali-

zacao (Dribles tent. chute)

Em relacdo aos dribles, observa-se os histogramas na Figura 4.20. Na métrica de tentativas de
dribles, a liga inglesa possui o menor desvio padrao, isto €, possui uma menor variabilidade, em
relacdo ao campeonato brasileiro. O campeonato italiano possui um DP absoluto menor, mas
devido a média menor, o desvio padrao relativo é maior que os campeonatos brasileiro e inglés.

E possivel verificar também que o histograma do campeonato brasileiro é assimétrico a
direita, enquanto que o histograma da liga inglesa é mais simétrico, mas € levemente assimétrico
a esquerda. Isso significa que, no campeonato brasileiro, algumas poucas equipes tentam muito
mais dribles que a maioria das equipes. Enquanto que na liga inglesa acontece o inverso: no

geral, algumas poucas equipes tentam menos dribles do que a maioria das equipes.
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Figura 4.20: Histogramas. Cada coluna representa uma liga, na ordem: Brasil, Inglaterra,
Espanha, Alemanha, Itdlia. Cada fileira representa uma métrica, na ordem: tentativas de dribles,

percentual de dribles certos, dribles que resultaram em tentativas de finaliza¢ao

Nas outras duas métricas, o desvio padrdao do campeonato brasileiro € menor em comparacao
com as outras ligas. Um comportamento que pode ser observado € que os histogramas da
métrica de percentual de dribles certos sdo multimodais. O fato de isso acontetecer em todas as

ligas € algo que chama aten¢do e pode ser objeto de aprofundamento de estudos.

4.2.77 Cartoes e faltas

Os histogramas relativos a infra¢gdes, como numero de faltas e nimero de cartdes podem ser ob-
servados na Figura 4.21. O desvio padrao da métrica de cartdes da Alemanha é menor que o do
Brasil, mas, ao considerar-se a média, observa-se que o desvio padrao relativo do campeonato
brasileiro € menor. O mesmo acontece na métrica de faltas em comparagdo com as ligas inglesa
e alema, que possuem um DP absoluto menor, mas um DP relativo maior que o campeonato

brasileiro.
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Conclusao

Neste capitulo, serd apresentado um breve resumo de todo o trabalho, inclusive dos resultados
obtidos. Além disso, serdo comentadas as contribui¢des e limitagdes deste trabalho, além de

oportunidades para trabalhos futuros.

5.1 Resumo

Uma das formas mais comuns de analisar desempenho de jogadores e equipes de futebol é
através da andlise notacional. Foi identificado que o campeonato brasileiro ainda ndo € muito
representado em estudos cientificos que analisam aspectos técnicos e taticos. Por isso, este tra-
balho se propds a coletar e analisar dados do futebol brasileiro e comparar com dados das quatro
principais ligas europeias. O objetivo era identificar se a grande disparidade econOmica entre
as ligas se traduz, necessariamente, em melhores indicadores de desempenho. Diversas métri-
cas que sao usadas para andlise de desempenho no futebol foram avaliadas por este trabalho,
incluindo métricas avancgadas, como Gols Esperados (xG). Além disso, também foi avaliado o
equilibrio interno das ligas a partir das métricas analisadas.

Este trabalho importou dados notacionais relacionados do Campeonato Brasileiro e das qua-
tro principais ligas europeias de futebol: Premier League da Inglaterra, La Liga da Espanha,
Bundesliga da Alemanha e Série A da Itdlia. Os dados foram importados do site FBRef.com.
Foram coletados dados de cada uma das ligas para cinco temporadas: 2019, 2020, 2021, 2022 e
2023 para as temporadas brasileiras; e 2019-2020, 2020-2021, 2021-2022, 2022-2023 e 2023-
2024 para as temporadas europeias.

A partir da andlise das médias visualizadas através de graficos de barras, foi possivel ve-
rificar que o campeonato brasileiro, em diversas métricas, possui indicadores de desempenho
piores do que as principais ligas europeias. Ao observar apenas os dados das quatro melhores
equipes de cada temporada, € possivel verificar que essa discrepancia aumenta e que o cam-

peonato brasileiro fica atrds em ainda mais métricas, a0 comparar apenas as quatro melhores
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equipes de cada temporada para cada uma das cinco ligas. As melhores equipes europeias, de
maneira geral, possuem melhores indicadores e apresentam uma diferenga maior nas métricas
avaliadas.

Entretanto, mesmo com as diferencas de receita e valor de mercado do elenco, o campeo-
nato brasileiro ainda fica a frente em algumas métricas de desempenho, com destaque para o
desempenho dos goleiros. Isso acontece especialmente ao considerar a liga como um todo e
ndo apenas os clubes de melhor classificacdo. A diferenca de receitas e valor de mercado da
liga nem sempre se traduz em melhores indicadores em diversas métricas de desempenho.

Em relacdo ao equilibrio interno das ligas, pode-se verificar, através das visualizagdes, me-
didas de variabilidade e medidas de tendéncia central, que o campeonato brasileiro possui um
equilibrio interno maior que as principais ligas europeias. As andlises dos histogramas com
o desvio padrdo revelaram que os dados do campeonato brasileiro, na maioria das métricas,
s30 menos esparsos € menos assimétricos que os campeonatos europeus. A andlise das mé-
dias considerando apenas as quatro equipes de melhor classifica¢do e as quatro equipes de pior
classificacdo também revelou que, em geral, a distancia entre as melhores equipes e as piores
equipes € menor no campeonato brasileiro. Isso corrobora com a tese de que o campeonato
brasileiro € mais equilibrado do que as quatro principais ligas europeias.

Em resumo e de maneira geral, pode-se afirmar que as equipes do topo das ligas europeias
apresentam indicadores mais positivos que as equipes do topo do campeonato brasileiro. No
entanto, essa diferenca diminui ao avaliar a liga como um todo. Além disso, o campeonato bra-
sileiro possui um equilibrio interno maior, apresentando uma menor distadncia entre as equipes

nas métricas analisadas.

5.2 Contribuicoes

A primeira contribuicdo deste trabalho foi a disponibiliza¢do de conjuntos de dados relacio-
nados a diversas métricas para a andlise de desempenho de equipes, tanto em formas mais
resumidas como em formas mais extensivas. Esses dados, conforme ja descrito, estdo dispo-
nibilizados publicamente em um repositério online e podem ser usados por outros trabalhos.
Isso contribui para abreviar etapas preliminares, como importacao e tratamentos de dados, para
quaisquer estudos que tenham interesse nessas métricas de desempenho.

Além disso, como discutido no capitulo de Introduc¢ao, apesar de haverem diversas pesquisas
relacionadas a aspectos técnicos e tdticos no futebol, pesquisas com dados de ligas fora da
Europa sdo sub-representadas. Este trabalho também contribui ao estudar dados do futebol
brasileiro, que ainda ndo tem um grande volume de estudos.

Por fim, este trabalho fornece informagdes e visualizagdes relacionadas ao futebol brasileiro
e quatro das principais ligas europeias. Esses dados e visualizagdes podem ser consultados e

usados como fundamentacao para trabalhos futuros.
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5.3 Limitacoes e oportunidades de trabalhos futuros

Uma das limitacOes deste trabalho se refere a janela de tempo dos dados disponiveis. Dados
avancados no futebol brasileiro sdo mais recentes e, portanto, algumas métricas, como por
exemplo o xG, s6 estdo disponiveis no futebol brasileiro a partir de 2019, limitando a janela a
cinco anos. Por isso, ndo foi possivel contar com mais dados para aumentar a confiabilidade dos
dados, nem fazer uma avalia¢do temporal considerando um tempo maior, para avaliar tendéncias
e projecoes.

Futuramente, a expectativa é de que mais dados avancados estejam disponiveis para andlise.
Com uma janela de tempo mais longa a disposi¢do, hd oportunidade de fazer anélises temporais,
para identificar tendéncias nesses dados e fazer projecdes para anos futuros usando técnicas
de regressdo e aprendizagem de mdquina. Além disso, essas andlises podem ser estendidas
para comparar o futebol brasileiro com outras ligas da América do Sul ou mesmo de outros
continentes.

Este trabalho também € limitado no que diz respeito as métricas e visualizacdes usadas para
as andlises. Outras técnicas estatisticas podem ser empregadas para aprofundar as andlises de
desempenho e comparacdes entre as ligas. Pode ser conduzido um teste de hipdtese de variancia
para verificar se ha singificincia estatistica nas diferencas entre as ligas nas métricas avaliadas.
Também podem ser empregados coeficientes de igualdade, como o coeficiente de Gini, para
aprofundar o estudo em relagdo ao equilibrio interno de cada liga. Além disso, podem ser
usados coeficiente de assimetria e curtose e outras op¢des de visualizacdo, como Boxplot, para

aprofundar as andlises.
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