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RESUMO
Os assuntos relacionados ¨ an§lise de dados est«o em alta por terem um amplo espectro de apli-
ca­«o pr§tica, desde a an§lise de comportamento de consumidores, passando pela §rea jur²dica
e real­ando aspectos t®cnicos, t§ticos e comportamentais dos esportes. Esta §rea interdiscipli-
nar consiste no estudo de dados, estruturados ou n«o, para coleta de dados brutos e, posterior
produ­«o de conhecimento ou insights1. Sua aplica­«o visa tomar decis«o sobre as melhores
estrat®gias, t§ticas e t®cnicas a serem aplicadas para resolu­«o de problemas ou melhoria da efi-
c§cia da organiza­«o/equipe numa determinada competi­«o. No esporte, desempenhos excep-
cionais s«o alvos recorrentes de pesquisas, as quais objetivam entender quais as caracter²sticas
ou compet°ncias que tornam estes atletas diferenciados, ou mesmo o que distingue esses atle-
tas dos outros com desempenhos dentro da expectativa (Matos, Cruz &amp; Almeida, 2011).
Segundo Baker e Horton (2004), o desempenho esportivo ® um processo resultante da intera-
­«o de dois tipos de influ°ncias: prim§ria, constitu²da pela gen®tica (por exemplo, habilidades
motoras para treinamento e caracter²sticas psicol·gicas) e, influ°ncias secund§rias, compostas
por aspectos socioculturais e ambientais. Atualmente, os atletas s«o monitorados e comparados
por tecnologia espec²fica quanto ao seu desempenho f²sico, t®cnico e t§tico, o que possibilita o
nivelamento da performance dos atletas em tais quesitos. Assim, diferen­as em seu rendimento
ocorrem, possivelmente, por conta de caracter²sticas psicol·gicas individuais (Rabelo, 2013).
Para tanto, com o objetivo geral de aumentar o desempenho de uma equipe amadora de futsal,
foi realizada uma pesquisa documental e bibliogr§fica sobre o tema, coleta de dados dos atletas
da equipe BlackBirds da UFVJM/Diamantina/MG durante o II Jogos Ol²mpicos da UFVJM re-
alizados no segundo semestre de 2019 na cidade de Diamantina, e aplica­«o de an§lise de dados
pela equipe t®cnica do projeto. O problema enfrentado durante todo o trabalho ser§ transformar
os dados coletados dos atletas de modo a proporcionar uma melhora de desempenho dos mes-
mos nos jogos. Com a realiza­«o da an§lise de dados, foi possivel entender o comportamento da
equipe em certos momentos do jogo, car°ncias em determinados setores da quadra, problemas
de finaliza­«o de jogada, entre outros. Ademais, os profissionais do ensino do futsal podem se
aproveitar dos achados e conclus»es desta pesquisa. Vale ressaltar que no Brasil n«o h§ uma
avalia­«o ¼nica e padronizada do desempenho esportivo a n²vel nacional, estadual e/ou muni-
cipal sendo este trabalho uma tentativa de criar um modelo de an§lise para o futebol de sal«o
amador de n²vel universit§rio.

Palavras­chave: An§lise de dados. Dados. Insight. Futsal.

1 Entendimento de uma causa espec²fica dentro de um contexto.





ABSTRACT
The issues related to data analysis are on the rise for they have a wide spectrum of practical
application, from the analysis of consumer behavior, through the legal area and highlighting
technical, tactical and behavioral aspects of sports. This interdisciplinary area consists of the
study of data, structured or not, for the collection of raw data and, later, production of knowledge
or insights2 for decision making on the best strategies, tactics and techniques to be applied to
solve problems or improve the effectiveness of the organization/team in a given competition.
In sports, exceptional performances are recurrent targets of research, which aim to understand
what characteristics or competencies make these athletes different, or even what distinguishes
these athletes from others with performances within expectations (Matos, Cruz &amp; Almeida,
2011). According to Baker and Horton (2004), sports performance is a process resulting from
the interaction of two types of influences: primary, constituted by genetics (for example, mo-
tor skills for training and psychological characteristics) and secondary influences, composed of
sociocultural aspects and environmental issues. Currently, athletes are monitored and compa-
red by specific technology regarding their physical, technical and tactical performance, which
makes it possible to level the athletesô performance in such matters. Thus, differences in their
income occur, possibly, due to individual psychological characteristics (Rabelo, 2013). To this
end, with a general objective of increasing performance of an amateur futsal team, a documen-
tary and bibliographic research was carried out on the theme, data collection of athletes from
BlackBirdôs team at UFVJM/Diamantina/MG during the II UFVJM Olympic Games held in
the second semester of 2019 in the city of Diamantina, and application of data analysis by the
projectôs technical team. The problem to be faced throughout the work will be to transform the
data collected from the athletes in order to provide an improvement in their performance in the
games. With the performance of data analysis, it was possible to understand the teamôs beha-
vior at certain times of the game, shortcomings in certain sectors, problems with kick in goal,
among others. In addition, futsal teaching professionals can take advantage of the findings and
conclusions of this research. It is noteworthy that in Brazil there is no single and standardized
assessment of sports performance at national, state and/or municipal level, this work being an
attempt to create an analysis model for university-level amateur indoor soccer.

Keywords: Data Analysis. Data. Insight. Five-a-side soccer.

2 Understanding of a specific cause within a context.
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1 INTRODUÇÃO
O mundo dos esportes ® repleto de lances de sorte e viradas emocionantes. Leva ¨

loucura milhares de f«s que acompanham de perto cada partida, aflitos com a gama de possi-
bili dades criadas pelo acaso (Lewis, 2015). Mas nem tudo no esporte est§ ligado ¨ sorte. Na
¼ltima d®cada e de forma mais intensa, a necessidade de compreender os desempenhos exce-
lentes no desporto suscitou o interesse de campos como a Ci°ncia de Dados e a Psicologia,
tornando-se um t·pico central de investiga­«o na comunidade cient²fica.

No desporto, assim como em outros contextos de realiza­«o alcan­ar a excel°ncia
tornasse o principal objetivo de muitos indiv²duos ainda que, s· uma ñpequena parteò, consiga
realmente alcan­ar e manter-se ñno topoò (Gagn®, 2007). Para alcan­ar um rendimento superior
os atletas t°m sido monitorados por tecnologia espec²fica que transforma os dados coletados dos
atletas, a fim de melhorar o desempenho dos mesmos nos jogos.

Contudo, apesar da multiplicidade de pesquisas relacionadas com a excel°ncia, n«o
h§ uma avalia­«o ¼nica e padronizada do desempenho esportivo a n²vel nacional, estadual e/ou
municipal. Fato ® que a ideia impl²cita no desempenho excelente no desporto est§ ligada a uma
performance elevada e consistente num dom²nio espec²fico. A resposta para quest»es como
quais s«o as caracter²sticas que distinguem os atletas extraordin§rios dos demais, e como eles
desenvolveram essas caracter²sticas tem despertado o interesse generalizado dos investigadores
dos mais variados ramos (Matos et al, 2011).

Em termos hist·ricos, Galton (1869) ® apontado como o primeiro investigador a
estudar a excel°ncia em diferentes dom²nios e §reas de realiza­«o. Com o passar dos anos, a im-
port©ncia dada ¨s habilidades naturais dos atletas foram substitu²das pela expertise/ rendimento
superior que reservou maior destaque ou papel ¨ experi°ncia e ¨ pr§tica deliberada centrada no
estudo da performance ou realiza­«o profissional em jovens-adultos e adultos.

Desde meados dos anos 2000, a ci°ncia de dados vem se tornando uma ferramenta
fundamental para o sucesso das equipes. No mundo de hoje, dados, todos t°m. O que diferencia
os vencedores dos estagnados ® a capacidade de transformar esses dados brutos em informa­»es
gerenciais, em insights poderosos que indiquem o caminho da vit·ria. £ isso que uma boa
ferramenta de Big Data nos esportes ® capaz de fazer (Magnus, 2018).

O Big Data ® um conceito que descreve o grande volume de dados estruturados e
n«o estruturados que s«o gerados a cada segundo (Nascimento, 2017). Esse conceito ® novo
para muitas pessoas, mas dados j§ eram gerados mesmo antes de existir qualquer tecnologia
com putacional. O diferencial do Big Data est§ justamente atrelado ¨ possibilidade e oportu-
nidade em cruzar esses dados por meio de diversas fontes para obtermos insights r§pidos e
precio sos (Nascimento, 2017). O aumento da competitividade no mercado, bem como a alta
exig°ncia dos consumidores, for­a a sociedade a inovar e se reinventar para um maior sucesso
nos neg·cios.

O que antes era calculado manualmente pelos comentaristas esportivos, e demorava
horas para ser organizado (mediante exaustivas visualiza­»es de grava­»es, longas edi­»es de
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fitas e sucessivos congelamentos de lances), hoje ® feito em tempo real, auxiliando o pr·prio
espectador a entender o que ® preciso ocorrer para que seu time saia com a vit·ria (Magnus,
2018).

Utilizando dados da Forbes, conseguimos entender o porqu° de os assuntos sobre
Ci°ncia de Dados estarem em alta. Entre 2016 e 2020, estimasse um salto de 130 bilh»es de
d·lares, para 203 bilh»es de d·lares (Magnus, 2018) investidos na §rea.

Tal impulso mete·rico ganha combust²vel com uso de ferramentas automatizadas
para medir milhares de vari§veis esportivas que seriam imposs²veis de serem detectadas a olho
nu, tudo em tempo real. Dentre algumas finalidades no uso de Big Data nos esportes tem-se a
coleta de dados em tempo real, monitoramento de dados fisiol·gicos, bem como a possibilidade
de dissecar minuciosamente as caracter²sticas de cada atleta advers§rio (Magnus, 2018).

Quando analisamos mais minuciosamente os esportes, o desempenho dos atletas,
muitas vezes ® creditado ao esfor­o e talento. De fato, caracter²sticas importantes e desej§veis
em qualquer §rea. Mas hoje, clubes e organiza­»es t°m um aliado importante e fundamental para
aumentar o desempenho dos atletas e melhorar o seu planejamento. Atrav®s da ci°ncia de dados
® poss²vel observar rendimentos, cruzar informa­»es, comparar resultados, isso ® ideal para
que os times tenham sempre os melhores em campo e consigam prever t§ticas de advers§rios,
prevenir les»es e muito mais (Hamann, 2018).

Com isso, a pesquisa parte do seguinte problema, ser§ que ® possivel melhorar/au-
mentar o rendimento de uma equipe amadora de futsal atr§ves de an§lise de dados?

O presente trabalho tem por objetivo realizar um estudo, e atr§ves de t®cnicas de
an§lise de dados, extrair dados de uma equipe de futsal amador, e ent«o extrair informa­»es
relevantes desses dados afim de melhorar o rendimento da mesma. A equipe estudada ser§ a
de Futebol de Sal«o (futsal) ñBlack Birdsò ï formada por alunos dos cursos da Universidade
Federal dos Vales do Jequitinhonha e Mucuri, Campus Diamantina (MG), no alto Jequitinho-
nha, para a disputa da 2Á edi­«o dos Jogos Ol²mpicos da UFVJM. Pretende-se, com o presente
estudo, encontrar melhores elementos que embasem a introdu­«o de solu­»es para aumentar o
desempenho dos atletas, individual e coletivamente, durante as partidas oficiais e amistosas. Os
dados foram coletados durante as partidas e trabalhados posteriormente visando ¨ melhora do
desempenho da equipe.

Sobre os Jogos Ol²mpicos da UFVJM, que chegou em sua segunda edi­«o em 2019,
sua primeira realiza­«o foi em 2018 com o tema ñDesporto Sempre e Para Todosò. Os Jogos
Ol²mpicos foram criados com objetivo de incentivar a pr§tica do esporte na universidade, a
troca de experi°ncia socioculturais e de desenvolver o valor do desporto entre os participantes.
O evento ® destinado a toda comunidade acad°mica: estudantes, professores, t®cnicos adminis-
trativos e colaboradores terceirizados (Fonte: portal UFVJM).

A primeira edi­«o do evento contou com mais de 830 pessoas, entre participantes,
organizadores e §rbitros, e 23 modalidades. J§ a segunda edi­«o, teve aproximadamente 70 com-
peti­»es, contendo os Jogos Esportivos Coletivos, os Jogos de Raquete, os Jogos de Tabuleiro,
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entre outros. No total o programa contou com 21 modalidades esportivas. A comunidade aca-
d°mica presente no evento foi de aproximadamente 1200 pessoas, divididas em 6 delega­»es:
Black Birds, La F¼ria, Mac§baros, Papa-L®guas Desporto, Pedrab·lica de Butina e Spartilha
(Fonte: portal UFVJM).

Sobre a Black Birds, a equipe foi formada por atletas amadores matriculados nos
cursos de Sistemas de Informa­«o, Qu²mica e Enfermagem. Os atletas mais jovens possu²am
19 anos, enquanto que os mais velhos 23, tendo uma m®dia geral de idade de 21,2 anos. A
equipe treinava nos s§bados, e come­ou a ser objeto de estudo desta pesquisa quando o professor
orientador, Erinaldo Barbosa da Silva passou a ser o treinador do time.

As cont²nuas exig°ncias colocadas aos indiv²duos e ¨s institui­»es t°m feito emergir
uma preocupa­«o generalizada a diferentes dom²nios, com a compreens«o da excel°ncia e po-
tencial humano (Matos et al, 2011). A este respeito, verifica-se que, apesar de existir um grande
interesse em torno do estudo e explica­«o da excel°ncia, n«o surgiu ainda uma avalia­«o ¼nica
e padronizada do desempenho esportivo a n²vel nacional, estadual e/ou municipal sendo este
trabalho uma tentativa de criar um modelo de an§lise para o futebol de sal«o amador de n²vel
universit§rio.

De acordo com o que pudemos perceber, a excel°ncia desportiva associa-se a uma
alian­a entre Tecnologia da Informa­«o (TI) e treinamento esportivo (prepara­«o f²sica, educa-
­«o f²sica, nutri­«o, psicologia, etc) com qualidade, por meio de uma metodologia de an§lise
estat²stica dos jogadores. Assim, de um modo quase consensual, esta pesquisa pretende de-
mons trar que as compet°ncias espec²ficas no dom²nio e as qualidades f²sicas deixaram de cons-
tituir um ñpassaporte para o °xitoò, passando a ci°ncia de dados a assumir um papel de destaque
no mundo dos esportes.
1.1 Justificativa

O presente trabalho busca criar uma forma de melhorar/aumentar o rendimento de
uma equipe amadora de futsal. O estudo pretende contribuir com equipes amadoras e abrir
possilidades para trabalhos futuros sobre o tema. Devido ao temar estar em alta no mercado,
apresenta-se um alto potencial de contribui­«o e at® mesmo crescimento profissional, tanto para
o autor do trabalho, quanto para futuros colegas que possam se beneficiar do mesmo.
1.2 Divisão dos Capítulos

Os cap²tulos do trabalho est«o divididos em introdu­«o,referencial te·rico, metodo-
logia, resulados e discuss«o, e por fim conclus«o e sugest«o para trabalhos futuros.

Capítulo 1 ­ Introdução : O primeiro cap²tulo apresenta o problema, bem como a
introdu­«o do tema proposto e sua justificativa.

Capítulo 2 ­ Referencial Teórico : Nesse cap²tulo s«o apresentados conceitos sobre
a §rea, sob o ponto de vista de alguns autores, e grandes casos que aconteceram na mesma.

Capítulo 3 ­ Objetivos : Definimos o objetivo do trabalho.
Capítulo 4 ­ Metodologia : Ser§ apresentada a metodologia utilizada, bem como

os materiais usados durante o trabalho e a m®trica criada para realiza­«o das an§lises.
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Capítulo 5 ­ Resultados e Discussão : Ser«o apresentados os resultados e as con-
sidera­»es, no final ser§ apresentada as informa­»es mais relevantes que foram retiradas.

Capítulo 6 ­ Conclusão e Sugestão para trabalhos futuros : por fim, ser§ abor-
dado as conclus»es, bem como a apresenta­«o do sugest»es para trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEÓRICO
Quando se trata de esporte de alto n²vel, treinos, talento e disciplina nem sempre

s«o suficientes para levar um atleta ao topo do p·dio. Atualmente, ® a ci°ncia que desempenha
este papel decisivo (Revista Galileu, 2015). Para o coordenador do curso de MBA em Marke-
ting Digital da Funda­«o Get¼lio Vargas (FGV), Andr® Miceli, a chave est§ na coleta de dados
que giram em torno do desempenho e das caracter²sticas fisiol·gicas dos jogadores, a fim de
monitorar e melhorar o rendimento de cada equipe (Miceli 2018).

Muito se fala do §rbitro de v²deo e do chip na bola, mas o Big Data est§ se tor-
nando cada vez mais relevante no futebol. J§ ® comum t®cnicos usarem dados
para analisar as caracter²sticas de cada jogador da sua equipe e dos advers§rios
para tra­ar estrat®gias de jogo, afirma Andr® Miceli. (Miceli 2018)

O professor da FGV afirma que com as ferramentas de Big Data ® poss²vel construir
um vasto conjunto de dados para armar as t§ticas de jogo em tempo real. Segundo ele, as
estat²sticas colhidas durante a partida sobem para a nuvem e abastecem a ferramenta. Assim,
o treinador e sua equipe podem usufruir de dados como algoritmos preditivos, redes neurais,
programas que registram padr»es para fazer proje­»es futuras, explica o especialista (Miceli
2018).

Nos esportes coletivos a ci°ncia de dados tamb®m ® capaz de gerar valor para a
tomada de decis«o dos gerentes dos times, respons§veis pela contrata­«o dos atletas, indicando
aqueles que tenham melhor desempenho quando correlacionados com os demais integrantes
da equipe, permitindo que o investimento seja mais assertivo e gere melhores resultados (D2i,
2019).
2.1 Cultura Data Driven

Ainda que a an§lise de dados seja bem feita, formulada e estruturada, de nada adianta
se os ñinsightsò n«o forem empregados visando a obten­«o de melhores resultados. A partir deste
pressuposto, analisaremos, em s²ntese, a respeito da Cultura Data Driven.

Febre mundial que vem ganhando for­a a cada ano que passa, a Cultura Data Driven
vem sendo essencial para a for­a de qualquer neg·cio. As not²cias a respeito desta cultura est«o
comumente relacionadas a empresas, hoje em dia, at® clubes de futebol adotaram essa forma de
gerir.

Data Driven pode ser conceituado como uma cultura organizacional que toma as
suas decis»es com base nos dados. Assim, todas as decis»es estrat®gicas s«o tomadas a partir
dos dados obtidos em an§lises.
2.2 Big Cases

Nada melhor que casos ver²dicos e de sucesso, mundialmente conhecidos, para jus-
tificar e inspirar a sequ°ncia de um trabalho. Na oportunidade, ser«o listados alguns grandes
casos relacionados a Big Data, an§lises de dados e ci°ncia de dados. Esses casos, al®m do uso
da an§lise de dados, tamb®m encontram uma forma mais ñmastigadaò, de passar as informa­»es
para seus atletas. A seguir, casos de empresas que se baseiam na cultura data driven.



24

2.2.1 Moneyball - Billy Beane no Oakland Athletics
O caso pioneiro no mundo dos esportes aconteceu no beisebol. O livro ñMoneyball -

O homem que mudou o jogoò, escrito por Lewis(2015), retrata a hist·ria de Billy Beane, General
Manager (Gerente Geral) do Oakland Athletics (tamb®m chamado de Aôs), que enfrentando
equipes que tinham um or­amento 10 vezes maior que o da sua equipe, conseguiu montar um
time extremamente competitivo, utilizando-se de an§lise de dados.

Em um esporte onde o dinheiro ® considerado tudo que importa para ter grandes
jogadores, jogadores de alto rendimento, quem tem mais dinheiro para investir nesses profissi-
onais, leva vantagem no momento da oferta e contrata­«o destes. Mas Billy Beane objetivava
mudar esse cen§rio e, junto com sua equipe, constru²ram uma nova forma de gerenciar equipes,
jamais antes vista no beisebol ou qualquer outro esporte.

Diante dos escassos recursos financeiros, o gerente geral dos Aôs buscou algo que
lhe desse alguma vantagem competitiva, algum conhecimento que nenhuma outra equipe tinha,
e encontrou o diferencial para sua equipe, justamente, na an§lise de dados. Seria o in²cio de uma
nova era onde o time seria gerido, na forma de jogar e na contrata­«o de novos atletas, baseados
em dados.

Havia uma grande disparidade econ¹mica entre as equipes de beisebol. Como com-
parativo, na temporada de 2002, o New York Yankees tinha folha salarial de 120 milh»es, en-
quanto que o Oakland Athletics, um dos times mais pobres, n«o chegava a 40 milh»es. Esta
disparidade refletia o fato de que, o time com maiores condi­»es financeiras conseguiria pagar
pelos melhores jogadores. O dinheiro ditaria as regras do jogo. Para fugir disso, Billy Beane,
juntamente com sua equipe, em especial seu assistente Paul DePodesta, apostaram em algo que
iria revolucionar para sempre n«o apenas o beisebol, mas o esporte mundial.

Beane ® um ex-basebolista, que atuou apenas 5 anos como jogador. Desejado por
todos os olheiros e grandes clubes da sua ®poca, Billy possu²a todos os atributos que os olheiros
procuravam, quais sejam, era alto, forte, veloz e com pot°ncia nos bra­os. Jogadores com este
perfil costumavam ser chamados de ñCara Boaò, e Billy era um deles. Destaque em tudo, Billy
havia recebido uma oferta de bolsa integral em Stanford, ao mesmo tempo que recebeu diversas
ofertas de equipes de beisebol, entre elas, a boa proposta do New York Mets. Muito jovem
e seduzido pela vida dos atletas que alcan­aram o sucesso, Billy acabou escolhendo seguir a
carreira como jogador, que n«o deu certo. Anos mais tarde, ele se tornaria o General Manager
do Oakland Athletics.

J§ Paul DePodesta, era um jovem, formado em economia em Harvard e com poucos
anos de experi°ncia em beisebol, que analisava os jogadores de uma forma inovadora para a
®poca. Diferente dos olheiros tradicionais que procuravam por jogadores altos, fortes, e com
pot°ncia na batida, DePodesta analisava todas as estat²sticas que possu²a dos jogadores em seu
computador, de todos os anos anteriores, para entender aspectos como evolu­«o do jogador,
parte f²sica, se ele realmente se destacaria na posi­«o que ocupava ou se renderia mais em outra
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posi­«o. Diferente dos olheiros que queriam comprar jogadores, DePodesta queria comprar
vit·rias. O pensamento do beisebol era medieval, e estava para mudar.

Inspirados em Bill James, que desde 1977 escreveu in¼meros livros sobre estat²sticas
de beisebol, a equipe gestora do Aôs tomou todas as suas decis»es baseadas em dados. Muitos
jogadores contratados pelo time j§ haviam sido v²timas de algum preconceito, comum na cultura
do esporte, mas que tinham ·timas estat²sticas. Os resultados foram incr²veis.

O time de Billy Beane tinha o menor custo por vit·rias, cerca de 500 mil d·lares por
vit·ria. Outros times que tinham mais capital de investimentos, gastaram em m®dia 3 milh»es
por vit·ria. Em 2002 a equipe conseguiu 20 vit·rias seguidas, terminando a temporada com 103
vit·rias e 59 derrotas.
2.2.2 Alemanha

Imposs²vel n«o associar a palavra ñAlemanhaò ao fat²dico 7 x 1 da copa de 2014.
A World Cup realizada no Brasil, contou com a derrota mais vexat·ria da sele­«o brasileira, na
semifinal, para a sele­«o alem«, que veio a ser campe« dessa edi­«o. Essa definitivamente foi a
copa do mundo da prepara­«o e inova­«o. Para isso, voltaremos alguns anos atr§s, para entender
como a Alemanha foi capaz de ser campe« em 2014.

Se voltarmos 12 anos no tempo, na copa de 2002, sediada na Coreia do Sul e no
Jap«o, culminou em um vice-campeonato para a Alemanha, ap·s ser derrotada na decis«o por 2
x 0 para o Brasil. Na edi­«o seguinte, 4 anos mais tarde, na copa onde era anfitri«, a Alemanha
acabou derrotada nas semis, e tendo que se contentar com um terceiro lugar. Em 2010, na Copa
da Ćfrica do Sul, um novo terceiro lugar na maior competi­«o entre sele­»es do mundo. O que
para outras sele­»es seria algo incr²vel, a sequ°ncia de ·timas participa­»es, para os alem«es era
considerado pouco, eles sabiam que podiam ir mais longe, podiam ser campe»es do mundo, e
foram atr§s disso.

Transformando a frustra­«o em motiva­«o, em 2010, um grupo de 50 alunos de
uma universidade da Alemanha iniciaram uma pesquisa, instalando c©meras em est§dios para
estudar n«o apenas sua sele­«o, mas tamb®m os advers§rios. O foco era analisar em cada partida:
o n¼mero de toques na bola, tempo m®dio de posse de bola, velocidade de movimento e mapa
de calor dos jogadores, dist©ncia percorrida pelos atletas, al®m claro, de estrat®gias de ataque e
defesa.

As pesquisas avan­aram, e acabou virando uma parceria entre a Deutscher Fussball -
Bund (DFB, Federa­«o Alem« de Futebol) e a empresa de Tecnologia SAP, criando uma solu­«o
chamada Match Insights. Com esse software eles eram capazes de analisar as partidas por v§rias
perspectivas diferentes, capacitando-os a tra­ar a melhor estrat®gia poss²vel para cada jogo. De
acordo com a SAP, o programa tinha uma interface simples, facilitando o seu uso pelos pr·prios
jogadores(TEIXEIRA, 2014).

O resultado foi muito bom. Houve uma redu­«o do tempo m®dio de posse de bola
da sele­«o de 3,4 segundos em 2010, para 1,1 segundos em 2014. Tamb®m houve outras vanta-
gens estat²sticas se comparada a outras sele­»es da copa. At® as semifinais, a equipe germ©nica
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tinha 64 chutes ao gol que acertaram o alvo, marcando em m®dia um gol a cada 34 minutos e 5,4
tentativas. A outra finalista da copa, a Argentina, deu 61 chutes, mas s· conseguiu fazer um gol
a cada 75 minutos e 11,9 tentativas, uma diferen­a esmagadora. Al®m ® claro, do t«o aguardado
t²tulo da copa do mundo, que vinha batendo na trave nas edi­»es anteriores. Mas a princ²pio,
olhando essas estat²sticas, imaginasse que os resultados s· foram positivos gra­as a vit·ria es-
magadora sobre o Brasil, mas n«o foi s· por isso. Antes do jogo contra o Brasil, a Alemanha j§
tinha m®dia de um gol a cada 39 minutos e 5,3 tentativas(GUSMëO,2014). Estatisticamente a
Alemanha j§ estava superior desde o in²cio. Contando com a tecnologia como seu 12Á jogador,
o trabalho foi coroado com a conquista do tetracampeonato mundial.
2.2.3 Liverpool

Um dos maiores times do mundo, com uma hist·ria fant§stica de conquista, e com
um papel de protagonista nos ¼ltimos anos do futebol mundial, o Liverpool tem se mostrado um
dos melhores casos relacionado a Data Driven. Se voltarmos um pouco no tempo, h§ uns 10
anos atr§s, encontramos um liverpool sem dinheiro, coadjuvante dentro do pr·prio Reino Unido,
fato que mudou. Hoje a equipe dos Reds vem dando uma verdadeira aula de como investir em
jogadores e comiss«o t®cnica, e isso tudo ® gra­as ao trabalho em conjunto, dentro e fora de
campo, do seu time de Analytics e de Pesquisa.

O Liverpool colheu o que plantou, e podemos dizer que foi uma ·tima safra. En-
quanto no Brasil os t®cnicos da elite do futebol brasileiro duram em m®dia 6 meses no cargo
(de acordo com o Globoesporte.com), Jurgen Klopp, incontestavelmente um dos melhores do
mundo no cargo, dirige seu time desde 2015. Ele n«o obteve um sucesso imediato, foi neces-
s§rio esperar mais de 3 anos, para que na temporada 2018/2019 o time levantasse o primeiro
trof®u sob seu comando, e que tamb®m n«o foi qualquer trof®u, o seu trabalho foi coroado com
t²tulo da Champions League. De l§ para c§, o time conquistou um in®dito t²tulo na era da Pre-
mier League (com direito a quebra de v§rios recordes), al®m de um mundial de clubes e uma
supercopa da UEFA.

O tempo em jejum de t²tulos, que dificilmente seria aceito no Brasil, foi respeitado
pela diretoria, bancando o seu treinador, e coroado tornando o Liverpool um dos melhores ti-
mes do mundo. A parte interessante vem agora, voc° sabia que Klopp s· foi contratado gra­as
a equipe de analytics do liverpool? Isso mesmo, ap·s cruzamentos de dados da equipe de pes-
qui sas comandada por Iam Graham (guarde esse nome), entendeu-se que o perfil do treinador,
que na ®poca treinava o Borussia Dortmund da Alemanha, ia de encontro ao que a equipe preci-
sava. Na primeira reuni«o entre os dois, Graham mostrou a Klopp uma s®rie de dados coletados
do Dortmund, mostrando sob um ponto de vista estat²stico, para justificar a sua contrata­«o.
Iam Graham ® um f²sico te·rico formado na Universidade de Cambridge, e se tornou uma das
estrelas da equipe.

Quem n«o conhece o eg²pcio Mohamed Salah? Pois o craque foi outra aposta cer-
teira de Graham. Mesmo se destacando na sua ent«o equipe, o Roma da It§lia, Salah havia tido
uma experi°ncia frustrante jogando na Inglaterra pelo Chelsea, era o que pensavam as pessoas
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comuns. Seguindo caminho oposto de muitos, Graham bancava e insistiu na contrata­«o de Sa-
lah, segundo o mesmo ñHouve essa ideia de que o jogador foi mal na Inglaterra. Meus n¼meros
mostram o contr§rioò.

Al®m das an§lises individuais, tamb®m houve o cruzamento de dados com outros
jogadores do elenco, como o do brasileiro Firmino. A contrata­«o, antes bancada ñapenasò por
n¼meros, fez com que o Liverpool criasse um dos ataques mais letais de toda sua hist·ria, e um
dos mais fortes do mundo.

E n«o parou por a², a equipe continuou se baseando em dados para contratar jogado-
res. Outro caso, o do meio campista Naby Keyta, tamb®m foi fruto de an§lise estat²sticas. Este
jogador foi contratado devido a equipe constatar que o atleta se arriscava em passes que tendiam
a resultar em gols, o famoso ¼ltimo passe(ORTEGA, 2020).

Klopp, Graham e a equipe de ci°ncia de dados do Liverpool seguem revolucionando
o futebol mundial. Os Reds parecem mesmo estar em um outro patamar, no dia 27/01/2020, eles
divulgaram em seu pr·prio site um pouco da metodologia utilizada, onde h§ o uso de machine
learning at® mesmo dentro das pr·prias partidas do time(WILLIANS, 2020). Um exemplo, ®
que Graham constatou que o lado direito do time fazia mais gols com cruzamentos na §rea que
o lado esquerdo, o que impactou na forma da equipe jogar. Outro bom exemplo, explicado no
site do Liverpool, ® o de controle de pitch:

Figura 1 – Zona de Pitch

Fonte: Site oficial do Liverpool.

Como podemos ver na imagem, o jogador circulado de amarelo tem a posse de
bola. A partir disso, a sua equipe tem acesso a parte do campo que est§ azul, enquanto a equipe
advers§ria tem dom²nio da parte vermelha do campo. O jogador ® aconselhado a passar a bola
para um companheiro que esteja dentro da §rea azul.

Certamente quem j§ viu os jogos do Liverpool, viu ambas as laterais tomando riscos
e assumindo boa parte das cria­»es da equipe, com isso, na maioria dos jogos o Liverpool entra
com 3 volantes, que tendem a jogar de forma mais defensiva, para cobrir as laterais. Podemos
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ver na imagem a seguir o quanto a bola passa pelo lateral dos Reds, al®m da alta quantidade de
passes chave (key passe) que o lateral direito Alexander-Arnold distribuiu em um jogo contra
os Spurs.

Figura 2 – Passes do lateral Alexander­Arnold.

Fonte: Site oficial do Liverpool.

Por outro lado, o Liverpool v° o espa­o entre os laterais e zagueiros advers§rios
como um dos melhores para criar chances. Em diversas partidas os ñRedsò abusam do passe
longo, mas de forma muito mais efetiva que diversas outras equipes.

Figura 3 – Passe longo entre os defensores adversários.

Fonte: Site oficial do Liverpool.
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Como j§ foi dito, o Liverpool vem sendo um diferencial no mundo. A utiliza­«o
de ci°ncia de dados n«o est§ apenas nas contrata­»es, mas tamb®m dentro de campo. Podemos
esperar cada vez mais por um futebol baseado em dados em todos os quatro cantos do mundo.
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3 OBJETIVOS
3.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem por objetivo extrair dados de uma equipe amadora de futsal,e a
partir deles encontrar informa­»es espec²ficas que possam aumentar/melhorar o rendimento da
equipe. O estudo de an§lise de dados foi realizado na equipe de Futebol de Sal«o (futsal) ñBlack
Birdsò ï formada por alunos dos cursos da Universidade Federal dos Vales do Jequitinhonha
e Mucuri, Campus Diamantina (MG), visando encontrar melhores elementos que embasem a
introdu­«o de solu­»es para aumentar o desempenho dos atletas, individual e coletivamente,
durante as partidas oficiais e amistosas do time.
3.2 Objetivos Específicos

a) a) Verificar a confiabilidade da metodologia utilizada na an§lise de desempenho
da equipe e das m®tricas aplicadas de modo a proporcionar um melhor rendi-
mento para a equipe.

b) b) Possibilitar que o trabalho de an§lise de desempenho seja continuado nos pr·-
ximos anos, a fim de aumentar a base de dados visando a melhora no desempe-
nho da equipe e, futuramente, possa ser utilizado por outras equipes amadoras.
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4 METODOLOGIA
Para tanto, ser§ realizada uma pesquisa documental e bibliogr§fica sobre o tema,

al®m da coleta de dados dos atletas da Black Birds-UFVJM Diamantina/MG durante o II Jogos
Ol²mpicos da UFVJM, na cidade de Diamantina, no periodo de 7 de setembro a 7 de dezembro
de 2019, e, por fim, aplica­«o de an§lise de dados pela equipe t®cnica do projeto.

Durante um per²odo de tempo, partidas, amistosas e oficiais da equipe, ser«o gra-
vadas para que possam ser analisadas, bem como para que haja a coleta de dados dos atletas
e, posteriormente, possam ser aplicadas an§lise de dados, atrav®s da ferramenta Power BI para
produ­«o de gr§ficos. A an§lise de dados visa diagnosticar as falhas apresentadas pelo time
durante as partidas, a fim de corrigi-las para um melhor desempenho nos pr·ximos jogos. Para
isso, optou-se por an§lisar atributos de maior impacto durante a partida, como passes, chutes,
desarmes, gols sofridos e marcados, etc.

O referencial te·rico a ser utilizado ser«o artigos como, o publicado pelo site Trans-
forma­«o Digital, intitulado Big Data nos esportes: bons resultados est«o nos detalhes. Segundo
este artigo, desde meados de 2000 a pedra fundamental das campanhas vencedoras nas mais va-
riadas modalidades esportivas ® a Ci°ncia de Dados, narrando, ainda, diversos casos de sucesso
que demonstram a ²ntima rela­«o entre esporte e data mining. Outra inspira­«o na elabora­«o
desta pesquisa foi o filme Moneyball ï O Homem que mudou o jogo. Este longa metragem re-
trata o grande poder do Big Data nos esportes e seus efeitos nas competi­»es de alto rendimento.

Ademais, foram utilizados diversos outros artigos extremamente conhecidos no
campo cient²fico em apre­o, como o publicado pela Revista Motricidade, dos autores D.S. Ma-
tos, e outros, que visa tra­ar a excel°ncia no desporto atrav®s da compreens«o psicol·gica dos
atletas de elite. Outra ferramenta muito presente neste trabalho ® a tese de doutorado de Ivan
Rabelo, apresentado ¨ Escola de Educa­«o F²sica e Esporte da USP em 2013 que teve como
obje tivo avaliar tra­os de personalidade em atletas brasileiros, de diferentes modalidades es-
portivas, por meio da teoria de personalidade dos Cinco Grandes Fatores, dentre tantas outras
refer°ncias citadas ao longo da pesquisa.

A coleta dos dados ocorreu durante a realiza­«o de tr°s jogos feitos pela equipe Black
Birds (equipe analisada), em partidas contra seus advers§rios. Dentre as partidas realizadas,
salienta-se que uma delas foi um amistoso, sendo as duas outras, jogos oficiais da equipe durante
a 2Á edi­«o dos Jogos Ol²mpicos da UFVJM.
4.1 Materiais

Al®m da an§lise da atua­«o dos pr·prios jogadores, seja durante os treinos, seja
durante as partidas, oficiais ou n«o, foram utilizados alguns equipamentos para dar suporte ¨
pesquisa em an§lise, sen«o vejamos:

Å Uma c©mera Cannon T5 com lente 18-55mm, utilizada para filmagem dos jogos;
Å Um celular, utilizado nos momentos em que a c©mera ainda n«o estava apta a filmar, para

gravar os jogos;
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Å Um trip® para dar suporte durante as filmagens, a fim de que fossem captados melhores
©ngulos, al®m da obten­«o de melhor resolu­«o nas imagens;

Å Um notebook, utilizado para descarregar as filmagens entre os intervalos dos jogos, bem
como para fazer a an§lise dos dados;

Å Utiliza­«o da ferramenta Power BI, a fim de obter gr§ficos dos resultados obtidos pelo
pesquisador;

Å E, por fim, utiliza­«o do Google Drive para armazenamento dos arquivos.
4.2 Coleta dos dados

As partidas foram filmadas, e posteriormente houve a extra­«o dos dados das mes-
mas, com o intuito de contruir uma base de dados.
4.2.1 Contru­«o da Base de Dados

A base de dados foi constru²da diante da an§lise dos jogos da equipe ñBlack Birdsò.
Foram captadas e analisadas informa­»es obtidas dos tr°s jogos realizados pela referida equipe,
sendo um amistoso, que aconteceu no dia 14/09/2019, contra o Time A, com dura­«o de 20
minutos cada tempo. J§ os outros dois jogos, foram jogos oficiais que aconteceram durante a
realiza­«o da II Olimp²adas da UFVJM. Dentre estes, o primeiro foi contra a equipe da La F¼ria,
no dia 20/10/2019, e o segundo contra a equipe Papa-L®guas, no dia 02/11/2019. Ambos os
jogos tiveram a dura­«o de 15 minutos cada tempo, sendo dois tempos no total.

As partidas foram gravadas e posteriormente analisadas com o intuito de extrair
informa­»es que formaram a base de dados, sendo elas:

Å Gols;
Å Chutes a Gol (CG);
Å Chutes para Fora do Gol(CF);
Å Passes Certos (PC);
Å Passes Errados (PE);
Å Desarmes (D);
Å Defesas (DEF);
Å Faltas Cometidas (FC);
Å Faltas Sofridas (FS);
Å Cart»es Amarelos (CA);
Å Cart»es Vermelhos (CV).

Cada um desses atributos receberam o identificador de primeiro tempo (1T) e se-
gundo tempo (2T). Al®m disso, na base de dados tamb®m foi inclu²do ñNome da equipe (Nome)ò,
no caso do time X(equipe analisada) seu nome vem seguido de um n¼mero referente a ordem
dos jogos que jogou (X_Jogo1, X_Jogo2 e X_Jogo3), e a Data do jogo (DATA).

Assim, o arquivo *.csv ficou dessa forma:
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Figura 4 – Arquivo CSV Final.

Fonte: Pr·prio autor.

4.3 Análise dos dados
Ap·s as filmagens, os jogos foram analisados de forma t®cnica, a fim de extrair os

seguintes dados:
Å Chutes, a gol e para fora do gol;
Å Passes certos e passes errados;
Å Desarmes;
Å Faltas cometidas e sofridas;
Å Cart»es, amarelo e vermelho;
Å Defesas realizadas pelo goleiro;
Å Intervalo de ocorr°ncia de gols marcados e gols sofridos, sendo tal crit®rio demonstrado

da seguinte forma: gol marcado entre o intervalo de 0-5 minutos.
Exemplos da forma como os dados extra²dos foram contabilizados :

Figura 5 – Dados extraídos, parte I.

Fonte: Pr·prio autor.

Figura 6 – Dados extraídos, parte II.

Fonte: Pr·prio autor.

Exemplo do que p¹de ser constatado durante o intervalo em que os gols ocorreram
nas partidas:
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Figura 7 – Intervalo de Ocorrência de Gols..

Fonte: Pr·prio autor.

Ap·s a an§lise e estudo dos jogos da equipe apreciada, e para formalizar a pesquisa,
® necess§rio transformar os dados extra²dos das filmagens em um arquivo no formato ñ.csvò
para que este possa ser manipulado no Power BI. A sigla que deu origem ao formato CSV
(Comma-separated Values) significa ñvalores separados por v²rgulaò. Esse formato pode ser
criado ou editado em programas de planilhas (como por exemplo, no programa Excel). Quando
os arquivos s«o salvos no formato ñ.csvò, fica mais f§cil mov°-los de um programa para outro,
e isto ® o que foi feito.

Todos os dados extra²dos, foram passados para uma nova planilha, separados apenas
por v²rgula (,), da seguinte forma:

Figura 8 – Arquivo CSV.

Fonte: Pr·prio autor.

Todos os dados se encontram na primeira linha e coluna da planilha, separados por
v²rgula, e seguindo uma ordem l·gica. Um exemplo do m®todo empregado na pesquisa foi o
seguinte, digamos que ñGolsò foi o segundo item analisado, e que ele esteja na segunda casa (ou
coluna, que ® como o arquivo CSV vai ler). Assim, os n¼meros que representam o item ñGolsò,
tamb®m devem estar na segunda casa das linhas 2 e 3, dessa forma o CSV ® lido quando passado
para outros programas. Esta foi a forma com que os dados foram passados para a ferramenta a
ser utilizada.
4.3.1 Power BI

O Power BI, ® uma cole­«o de servi­os de softwares, aplicativos e conectores que
trabalham juntos para transformar fontes de dados n«o relacionadas em informa­»es coerentes,
visualmente envolvente e interativas (retirado da documenta­«o oficial da microsoft). Criado
pela Microsoft, a ferramenta traz a ess°ncia da empresa, ser f§cil de utilizar, padr«o de arrastar
e soltar os componentes, a pr·pria marca utiliza o termo ñself-service BIò para se referir ao
seu produto. Dominar a ferramenta requer muito esfor­o e trabalho, por®m ® uma ferramenta
fant§sticas para diversas pessoas, desde as novatas, at® as mais experientes.

O Power BI possui tr°s vers»es, sendo uma gratuita e duas vers»es pagas, usaremos
a vers«o gratuita que se chama Power BI Desktop, que pode ser obtido atrav®s do seu site oficial,
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ou pela loja de aplicativos da Microsoft, a Microsoft Store. Como o sistema s· roda em ambiente
Windows, logo, mesmo que tente utilizar o site, haver§ um redirecionamento para a Microsoft
Store. A forma de instala­«o ® bem simples, seguindo tamb®m o padr«o da empresa, apenas
clicar em Instalar, e aguardar.

Figura 9 – Instalando o Power BI Desktop, parte I.

Fonte: Microsoft Store.

Ap·s clicar no bot«o ñInstalarò, basta aguardar :

Figura 10 – Instalando o Power BI Desktop, parte II.

Fonte: Microsoft Store.

Ao finalizar basta clicar em ñIniciarò :
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Figura 11 – Instalando o Power BI Desktop, parte III.

Fonte: Microsoft Store.

Figura 12 – Tela inicial do Power BI.

Fonte: Power BI Desktop.

Finalizado a instala­«o da ferramenta, resta abrir o arquivo CSV na mesma:
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Figura 13 – Carregando arquivo CSV, parte I.

Fonte: Power BI Desktop.

Figura 14 – Carregando arquivo CSV, parte II.

Fonte: Power BI Desktop.
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Figura 15 – Carregando arquivo CSV, parte III.

Fonte: Power BI Desktop.

O Power BI, como j§ mencionado anteriormente, ® constitu²do de servi­os de softwa-
res, aplicativos e conectores que trabalham em conjunto. No presente trabalho ser§ citado quatro
espa­os de trabalho: Relat·rio, Dados, Modelo e Power Query. No espa­o Relat·rio, ® onde
os gr§ficos s«o gerados e modificados. No espa­o Dados, ® onde visualizamos todos os dados
presente no nosso arquivo. Em Modelo, podemos ver e criar liga­»es entre as tabelas, a fim de
correlacionar componentes. E por fim, no Power Query, ® onde podemos transformar os dados,
modificar tipo vari§veis, excluir ou criar colunas, entre outras possibilidades.

Para o presente trabalho, todas essas partes foram utilizadas. Houve altera­«o nos
nomes das colunas, liga­«o entre tabelas para identificar os atributos por ñTempoò e equipe, no
caso da ñBlack Birdsò que possuem 3 jogos diferentes. A escolha da ferramenta como forma de
apoio nas an§lises se deve, primeiro ao fato de produzir gr§ficos profissionais e possibilidade de
concatenar informa­»es, e segundamente a oportunidade de trabalhar com uma nova ferramenta.
Abaixo podemos ver uma imagem do ambiente de trabalho pronto, onde podemos selecionar os
dados que ser«o mostrados no gr§fico.
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Figura 16 – Ambiente de trabalho pronto.

Fonte: Pr·prio autor, feita no Power BI Desktop.

4.4 Métrica
Foi definida uma m®trica de avalia­«o, visando encontrar os resultados que foram

considerados importantes para a avalia­«o. Segue abaixo algumas regras que foram definidas:
1. Cada tempo foi separado em intervalos de 5 em 5 minutos, para melhor definir o intervalo

de ocorr°ncia de gols.
2. Quanto aos gols sofridos, para tentar detectar aonde estavam ocorrendo as falhas defensi-

vas, dividimos a quadra em tr°s ñzonasò: esquerda, direita e meio, partindo pelo lado que
o time defende.

3. Para ter um n¼mero de m®dia de passes por chutes, contabilizamos o n¼mero de passes
certos divididos pelos chutes total( chutes a gol + chutes para fora).

4. As equipes que tiverem mais n¼meros de passes geral, que o advers§rio da partida, foi
considerada com maior posse de bola.

5. Foi feito um levantamento do tipo pesquisa de opni«o para saber a idade m®dia dos joga-
dores, que ® de 21,2 anos.

Esse foi o conjunto de regras utilizado na avalia­«o.
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5 RESULTADOS E DISCUSSÃO
No que diz respeito aos resultados e discuss»es, para se chegar a uma conclus«o

que se aproximasse o mais perto da realidade, foram executadas, anteriormente, as seguintes
etapas, quais sejam, coleta de dados da equipe atrav®s de filmagem das partidas e question§rios,
adapta­«o dos dados (transformados em arquivo no formato CSV) para serem carregados na
ferramenta de apoio, o Power BI; e, por fim, an§lise dos dados coletados. Os resultados obtidos
est«o demonstrados abaixo, apresentando possibilidades para que haja uma melhora na equipe
futuramente.

Para uma melhor visualiza­«o, as an§lises ser«o separadas, inicialmente, por adver-
s§rios. Ao final, ser§ feita uma an§lise geral apenas da Black Birds (juntando os 3 jogos).
5.1 Análise Jogo 1 ­ Black Birds x Time A

Esses dados foram retirados do amistoso realizado contra o Time A (nome gen®rico),
no dia 14/09/2019, na quadra do Campus I. A dura­«o dessa partida, por se tratar de um amistoso,
apresentou uma pequena varia­«o de tempo nos v²deos, pelo fato de n«o se ter um cron¹metro,
mas foi considerada como 15 minutos cada tempo. Placar final: Black Birds 2 x 5 Time A.
5.1.1 Passes

Figura 17 – Gráfico de colunas Passes Certos x Passes errado ­ Black Birds x Time A

Fonte: Pr·prio autor, feita no Power BI Desktop.
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5.1.2 Chutes

Figura 18 – Gráfico de barras Chutes a Gol x Chutes para fora ­ Black Birds x Time A.

Fonte: Pr·prio autor, feita no Power BI Desktop.

5.1.3 Desarmes

Figura 19 – Gráfico de colunas número de Desarmes ­ Black Birds x Time A.

Fonte: Pr·prio autor, feita no Power BI Desktop.
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5.1.4 Intervalo de Ocorr°ncia de gols

Figura 20 – Intervalo de Ocorrência de Gols Marcados ­ Black Birds x Time A.

Fonte: Pr·prio autor, feita no Power BI Desktop.

Figura 21 – Intervalo de Ocorrência de Gols Sofridos ­ Black Birds x Time A.

Fonte: Pr·prio autor, feita no Power BI Desktop.

5.1.5 Considera­»es Jogo 1
No atributo passe podemos ver uma enorme quantidade de passes a mais do lado do

Time A, o que indica que ficaram mais tempo com a posse bola. Al®m disso o seu aproveita-
mento foi melhor, 94,2% contra 84,6% da Black Birds.

No Ataque, tamb®m uma grande vantagem para o advers§rio. No primeiro tempo,
nenhum chute da equipe avaliada chegou a meta do advers§rio, foram todos para fora. No
segundo tempo, dos 3 chute que atingiram o gol, 2 entraram, uma melhora consider§vel de
aproveitamento.No total de finaliza­»es, a Black Birds finalizou 14 vezes, enquanto que o Time
A finalizou 21 vezes(13 no gol). Se cruzarmos os dados de chutes e passes, podemos ver que
a cada 12,3 passes certos, a equipe finalizou uma vez. Enquanto que o advers§rio finalizou
uma vez a cada 17,7 passes. Logo, os dados indicam que o Time A rodou mais a bola antes de
finalizar, enquanto que a Black Birds finalizou as jogadas com mais velocidade.

O n¼mero de desarmes ficou bem parecido, foram 14 contra 16 da equipe advers§rio.
Na defesa, os goleiros da Black Birds trabalharam 8 vezes( um goleiro em cada tempo, cada um
fazendo 4 defesas), contra apenas uma defesa do goleiro advers§rio. O intervalo de ocorr°ncia
de gols dessa partida ficou bem variado, sendo que houve apenas um gol no primeiro tempo,
tr°s na primeira metade do segundo tempo e os outros tr°s na parte final do jogo. Nesse jogo
n«o houve faltas ou cart»es.
5.2 Análise Jogo 2 ­ Black Birds x La Fúria

Dados retirados do jogo realizado contra a La F¼ria, no dia 20/10/2019 v§lido pelas
Olimp²adas da UFVJM, no gin§sio poliesportivo da cidade de Diamantina. A dura­«o dessa
partida foi de 15 minutos cada tempo. Placar final : Black Birds 0 x 5 La F¼ria.
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5.2.1 Passes

Figura 22 – Gráfico de colunas Passes Certos x Passes errado ­ Black Birds x La Fúria.

Fonte: Pr·prio autor, feita no Power BI Desktop.

5.2.2 Chutes

Figura 23 – Gráfico de barras Chutes a gol x Chutes para fora ­ Black Birds x La Fúria.

Fonte: Pr·prio autor, feita no Power BI Desktop.
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5.2.3 Desarmes

Figura 24 – Gráfico de colunas número de Desarmes ­ Black Birds x La Fúria.

Fonte: Pr·prio autor, feita no Power BI Desktop.

5.2.4 Intervalo de Ocorr°ncia de gols

Figura 25 – Intervalo de Ocorrência de Gols Marcados ­ Black Birds x La Fúria.

Fonte: Pr·prio autor, feita no Power BI Desktop.

Figura 26 – Intervalo de Ocorrência de Gols Sofridos ­ Black Birds x La Fúria.

Fonte: Pr·prio autor, feita no Power BI Desktop.

5.2.5 Considera­»es Jogo 2
Come­ando pelo atributo passe, a equipe mostrou uma evolu­«o na qualidade do

mesmo,ainda que o advers§rio tenha sido superior. Foram 87,3% de aproveitamento nos passes,
contra 94,1% do rival. A grande diferen­a est§ na quantidade de passes, entre erros e acertos,
foram 118 passes da Black Birds contra contra 187 da La F¼ria. Logo, tivemos menor posse de
bola.
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Nos chutes, embora haja vantagem em n¼meros absolutos, 18 x 17, houve falta
de efetividade e qualidade. Apenas 44,4% dos chutes foram em dire­«o ao gol, enquanto que
o advers§rio acertou a meta da equipe estudada em 76,5% das vezes. Cruzando os dados de
passes e chutes, a Black Birds precisou em m®dia de 5,7 passes certos para cada finaliza­«o,
enquanto o advers§rio finalizou a cada 10,3 passes. Novamente constatamos que a equipe se
apressa demais para finalizar as jogadas.

Na parte defensiva, n¼meros surpreendentes. A Black Birds teve 14 desarmes a
mais que o rival, 27 x 13, sendo 18 s· na segunda etapa. Mesmo com a derrota por uma grande
margem de gols, h§ ind²cios que a equipe se postou bem defensivamente, em especial no se-
gundo tempo. Nas Faltas, foram 5 cometidas pela equipe objeto-sujeito da pesquisa, contra 2 do
advers§rio. Nos cart»es e defesas dos goleiros houve igualdade, um cart«o amarelo e 8 defesas
para cada lado.

Na tabela de intervalo de ocorr°ncia de gols, a equipe sofreu 2 gols nos 5 minutos
iniciais do primeiro tempo, e 3 gols nos 5 minutos finais do segundo tempo. O time aparenta
come­ar desconcentrado e perder ritmo e intensidade no final da partida.
5.3 Análise Jogo 3 ­ Black Birds x Papa­Léguas

Esses dados foram retirados do jogo realizado contra a equipe Papa-L®guas, no dia
02/11/2019 v§lido pelas Olimp²adas da UFVJM, no gin§sio poliesportivo da cidade de Diaman-
tina. A dura­«o dessa partida foi de 15 minutos cada tempo. Placar final : Black Birds 2 x 3
Papa-L®guas.
5.3.1 Passes

Figura 27 – Gráfico de colunas Passes Certos x Passes Errados ­ Black Birds x Papa­Léguas.

Fonte: Pr·prio autor, feita no Power BI Desktop.
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5.3.2 Chutes

Figura 28 – Gráfico de barras Chutes a gol x Chutes para fora ­ Black Birds x Papa­Léguas.

Fonte: Pr·prio autor, feita no Power BI Desktop.

5.3.3 Desarmes

Figura 29 – Gráfico de colunas número de Desarmes ­ Black Birds x Papa­Léguas.

Fonte: Pr·prio autor, feita no Power BI Desktop.
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5.3.4 Intervalo de Ocorr°ncia de gols

Figura 30 – Intervalo de Ocorrência de Gols Marcados ­ Black Birds x Papa­Léguas.

Fonte: Pr·prio autor, feita no Power BI Desktop.

Figura 31 – Intervalo de Ocorrência de Gols Sofridos ­ Black Birds x Papa­Léguas.

Fonte: Pr·prio autor, feita no Power BI Desktop.

5.3.5 Considera­»es Jogo 3
Em n¼meros absolutos, a Black Birds teve mais tentativas de passes do que a equipe

rival, 185 a 170, por®m, a porcentagem de passes certos foi a mesma para ambas, 86,5%. A
equipe alvo do estudo, chegou a ter 94,3% de acerto em passes no primeiro tempo, mas viu esse
n¼mero abaixar drasticamente na segunda etapa, para 79,6%.

Nos chutes, as duas equipes erraram mais que acertaram. Por®m, a equipe Papa-
L®guas acertou o gol o dobro de vezes da equipe estudada, 12 a 6. Cruzando os dados de passe
e chute novamente, podemos ver que a equipe da Black Birds teve uma finaliza­«o a cada 10,6
passes certos, enquanto que o advers§rio teve uma finaliza­«o a cada 5,4 passes. Pela primeira
vez a equipe teve mais calma antes de finalizar a jogada.

Nos desarmes a equipe Papa-L®guas teve vantagem, 15 a 9. O goleiro da Black
Birds fez mais interven­»es, 8 a 4. A equipe advers§ria parou mais vezes o jogo, cometendo 4
faltas contra 2. Houve um cart«o amarelo para os advers§rio.

Por fim, no intervalo de ocorr°ncia de gols, mais um dado interessante. Dos 5 gols
da partida, 4 ocorreram em menos de 5 minutos( dos 5 aos 10 minutos do segundo tempo). A
Black Birds saiu na frente do placar e permitiu uma rea­«o do advers§rio, levando 3 gols em
sequ°ncia. A equipe se mostrou ap§tica, sem rea­«o alguma, justo quando havia marcado o
primeiro gol da partida. Vale salientar que os dois gols marcados pela Black Birds foram de
bola parada e que, pela primeira vez dentre os tr°s jogos, a equipe errou mais passes no segundo
tempo do que no primeiro.
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5.4 Análise Black Birds Geral
Somando os dados das tr°s partidas disputadas pela equipe, ser§ feita uma an§lise

geral.
5.4.1 Passes

Figura 32 – Gráfico de colunas Passes Certos x Passes Errados ­ Black Birds Geral.

Fonte: Pr·prio autor, feita no Power BI Desktop.

5.4.2 Chutes

Figura 33 – Gráfico de barras Chutes a gol x Chutes para fora ­ Black Birds Geral.

Fonte: Pr·prio autor, feita no Power BI Desktop.
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5.4.3 Desarmes

Figura 34 – Gráfico de colunas número de Desarmes ­ Black Birds Geral.

Fonte: Pr·prio autor, feita no Power BI Desktop.

5.4.4 Intervalo de Ocorr°ncia de gols

Figura 35 – Intervalo de Ocorrência de Gols Marcados ­ Black Birds Geral.

Fonte: Pr·prio autor, feita no Power BI Desktop.

Figura 36 – Intervalo de Ocorrência de Gols Sofridos ­ Black Birds Geral.

Fonte: Pr·prio autor, feita no Power BI Desktop.

5.4.5 Considera­»es An§lise Geral
Em uma an§lise geral (contando os tr°s jogos da equipe), podemos extrair alguns

pontos positivos e negativos. A Black Birds apresentou um bom aproveitamento em passes,
superior a 84%. Um insight que podemos retirar desse atributo, ® que somando todos os passes
errados do segundo tempo das partidas, a equipe contabilizou 43 passes errados, por®m, 20 foram
s· no terceiro jogo. 46,5% dos passes errados no segundo tempo da equipe foram apenas em
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um jogo. Esse dado se torna precioso ao analisarmos as consequ°ncias do mesmo. No segundo
tempo da terceira partida, a equipe tomou 3 gols em menos de 5 minutos. Em compara­«o com
erros de passe do primeiro tempo das tr°s partidas, 62,9% dos erros est«o no primeiro tempo da
primeira partida. O n¼mero ® bem mais alto na hora de comparar, por®m, esse erros resultaram
em apenas um gol da equipe advers§ria durante o tempo.

No ataque, a equipe mostrou os piores n¼meros de toda a an§lise. Dos 47 chutes
realizados, 30 foram para fora. Apenas 36,2%(17) dos chutes atingiram a meta dos advers§rios.
Desses, apenas 23,5% foram gols, foram apenas 4 gols em 3 jogos, com uma m®dia de 1,3 gols
por partida. Cruzando os dados de passes e chutes, foram necess§rios, em m®dia, 9,2 passes
certos para que a equipe realizasse uma finaliza­«o.

A equipe apresentou um grande n¼mero de desarmes, foram 50 em apenas tr°s jogo,
com uma m®dia de 16,7 desarmes por partida. Curiosamente, no jogo em que a equipe realizou
mais desarmes, incr²veis 27 desarmes, a equipes obteve o pior placar ( 5 x 0 ). No geral a
equipe fez poucas faltas, apenas 7, e levou apenas um cart«o amarelo. Os goleiros da equipe
tamb®m realizaram um bom trabalho, foram 8 interven­»es por partida, 24 no total. Mesmo
com a boa quantidade de defesas dos goleiros, a m®dia de gols sofrido ficou alta. Foram 4,3
gols por partida.

Separando a quadra em zonas ( lado esquerdo, meio e lado direito), destacamos que
a equipe sofreu 10 gols de jogadas finalizadas pela zona do meio, um gol pelo lado esquerdo, e
dois gols pelo lado direito. Na parte ofensiva, marcou tr°s gols decorrentes de bola parada e um
atacando pelo meio.
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Figura 37 – Dividindo a quadra em zonas e gols marcados/sofridos.

Fonte: Pr·pio autor.

Sobre o intervalo de ocorr°ncia de gols, podemos notar que a equipe marcou 3 gols(
dos 4 contabilizados) j§ nos minutos finais das partidas, e todos os gols foram marcados no
segundo tempo. Ademais, na ocorr°ncia de gols sofridos, 10 dos treze gols sofridos foram no
segundo tempo. Entre eles, 9 gols ocorreram entre o minuto 5 e o minuto 15 da etapa final,
sendo que 6 ocorreram faltando 5 minutos para o fim da partida.

O fato da equipe tomar tantos gols na etapa final pode estar associada a baixa m®dia
de idade dos atletas. Dos que responderam o question§rio, 11 no total, sua m®dia de idade
encontrasse em 21,2 anos, sendo que o mais velho tem 23 anos e o mais novo 19 anos.
5.5 Considerações Finais

Das an§lises realizadas, os insights retirados foram os seguintes:
Å A equipe finaliza muito pouco a gol no primeiro tempo; em contrapartida a equipe sofre

poucos gols no primeiro tempo, apenas 3 em 3 partidas.
Å A equipe sofre muitos gols no segundo tempo, 10 gols em 3 partidas. Dos mesmo, 6

foram apenas nos 5 minutos finais.
Å Dos 13 gols sofridos pela equipe, 10 foram de jogadas finalizadas pelo meio. H§ uma

defici°ncia da equipe em marcar por esse setor.
Å Entre todos os passes errados da equipe (43), 20 foram apenas do segundo tempo do

terceiro jogo, o qual a equipe estava ganhando a partida e acabou tomando uma virada,
sofrendo 3 gols em menos de 5 minutos.
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Å A m®dia de idade da equipe ® de 21,2 anos.
Å A equipe tem um bom n¼mero de desarmes, em m®dia 16,7 por partidas. O que refor­a

que a car°ncia da equipe est§ em marcar a zona do meio.
Å Dos 4 gols da equipe, 3 foram marcados em decorr°ncia de bola parada.

Esses dados foram considerados os mais importantes, visando uma melhora na per-
formance da equipe a curto prazo. Para uma an§lise mais profunda seria necess§rio uma quan-
tidade maior de dados.

No que diz respeito aos resultados, esta foi a an§lise dos dados coletados.
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6 CONCLUSÃO E SUGESTÕES PARA TRABALHOS FUTUROS
6.1 Conclusão

Neste trabalho foi apresentado um estudo de caso visando analisar o desempenho
de uma equipe amadora de futsal. A m®trica utilizada durante o trabalho foi pensada visando
encontrar problemas no desempenho da equipe, que possam ser trabalhados visando uma me-
lhora nos resultados da mesma, e uma nova forma de passar conhecimento/informa­»es para
comiss«o t®cnica e atletas, atrav®s de imagens e insights.

Quando h§ uma amostra de dados muito pequena, como ® o caso do presente traba-
lho, h§ uma possibilidade dos dados serem tendenciosos nas an§lises. Isso ocorre pois como
h§ um baixo n¼mero de jogos, um ou outro podem conter n¼meros, com grandes ou pequenos
valores, que nos fornecem uma falsa informa­«o a respeito da equipe. Como forma de tentar
evitar esse problema, as aten­»es estavam voltados a problemas mais ñsimplesò, que pudessem
ser trabalhados pelo treinador, visando os pr·ximos jogos da equipe. A necessidade de coletar
mais dados para encorpar ¨ amostra abre a possibilidade do trabalho ser continuado no futuro.
6.2 Sugestões para Trabalhos Futuros

O trabalho teve o objetivo principal, de analisar o desempenho da equipe, e criou a
possibilidade de uma continuidade do mesmo ao longo dos anos. Abaixo ser«o listadas algumas
sugest»es para uma sequ°ncia do trabalho:

Å Repetir o trabalho durante os pr·ximos anos, visando aumentar a base de dados para que
possa ser feita uma an§lise temporal da equipe.

Å Com a an§lise temporal da equipe realizada, criar solu­»es para resolver problemas hist·-
ricos da equipe.

Å Fazer uma an§lise de desempenho individual dos atletas, visando auxiliar o treinador nas
escala­»es e substitui­»es.

Å Com uma base de dados maior, aplicar algoritmos de machine learning visando prever
situa­»es de jogo.
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Figura 38 – Equipe Black Birds durante as Olímpiadas.

Fonte: Imagem do Facebook do Prof. Erinaldo.

Dos objetivos propostos no in²cio do trabalho, foi poss²vel a constru­«o de uma
m®trica de avalia­«o, por®m n«o foi poss²vel validar a mesma, j§ que a equipe ainda n«o jogou
ap·s a realiza­«o deste trabalho.

Finalmente, tamb®m proposto no in²cio, cria-se a expectativa que o trabalho seja
continuado por futuros alunos, e que , se obter sucesso, seja utilizado para auxiliar equipes
amadoras. Vale salientar, que mesmo que o uso da tecnologia e cruzamento de dados no esporte
seja uma combina­«o formid§vel rumo ¨ vit·ria, nem tudo poder§ ser explica com os mesmo,
existem quest»es psicol·gicas que v«o al®m de nossa compreens«o e previs«o. Por isso, ® sempre
importante um bom di§logo, e no caso de equipes mais estruturadas, o acompanhamento de
m®dicos e um departamento de psicologia.
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APÊNDICE A – TABELAS

Tabela 1 – Tabela de dados absolutos de Passes da equipe Black Birds ­ Black Birds X Time A.

Fonte: Pr·prio autor.

Tabela 2 – Tabela de dados absolutos de Passes da equipe Time A ­ Black Birds X Time A.

Fonte: Pr·prio autor.

Tabela 3 – Tabela de dados absolutos de Chutes da equipe Black Birds ­ Black Birds X Time A.

Fonte: Pr·prio autor.

Tabela 4 – Tabela de dados absolutos de Chutes da equipe Time A ­ Black Birds X Time A.

Fonte: Pr·prio autor.
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Tabela 5 – Tabela de dados absolutos de Desarmes Black Birds ­ Black Birds X Time A.

Fonte: Pr·prio autor.

Tabela 6 – Tabela de dados absolutos de Desarmes da equipe Time A ­ Black Birds X Time A.

Fonte: Pr·prio autor.

Tabela 7 – Tabela de dados absolutos de Passes da equipe Black Birds ­ Black Birds X La Fúria.

Fonte: Pr·prio autor.

Tabela 8 – Tabela de dados absolutos de Passes da equipe La Fúria ­ Black Birds X La Fúria.

Fonte: Pr·prio autor.
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Tabela 9 – Tabela de dados absolutos de Chutes da equipe Black Birds ­ Black Birds X La Fúria.

Fonte: Pr·prio autor.

Tabela 10 – Tabela de dados absolutos de Chutes da equipe La Fúria ­ Black Birds X La Fúria.

Fonte: Pr·prio autor.

Tabela 11 – Tabela de dados absolutos de Desarmes da equipe Black Birds ­ Black Birds XLa Fúria.

Fonte: Pr·prio autor.

Tabela 12 – Tabela de dados absolutos de Desarmes da equipe La Fúria ­ Black Birds X La Fúria.

Fonte: Pr·prio autor.
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Tabela 13 – Tabela de dados absolutos de Passes da equipe Black Birds ­ Black Birds X Papa­
Léguas.

Fonte: Pr·prio autor.

Tabela 14 – Tabela de dados absolutos de Passes da equipe Papa­Léguas ­ Black Birds X Papa­
Léguas.

Fonte: Pr·prio autor.

Tabela 15 – Tabela de dados absolutos de Chutes da equipe Black Birds ­ Black Birds X Papa­
Léguas.

Fonte: Pr·prio autor.

Tabela 16 – Tabela de dados absolutos de Chutes da equipe Papa­Léguas ­ Black Birds X Papa­
Léguas.

Fonte: Pr·prio autor.
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Tabela 17 – Tabela de dados absolutos de Desarmes da equipe Black Birds ­ Black Birds X Papa­
Léguas.

Fonte: Pr·prio autor.

Tabela 18 – Tabela de dados absolutos de Desarmes da equipe Papa­Léguas ­ Black Birds X Papa­
Léguas.

Fonte: Pr·prio autor.

Tabela 19 – Tabela de dados absolutos de Passes da equipe Black Birds ­ Black Birds Geral.

Fonte: Pr·prio autor.

Tabela 20 – Tabela de dados absolutos de Chutes da equipe Black Birds ­ Black Birds Geral.

Fonte: Pr·prio autor.
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Tabela 21 – Tabela de dados absolutos de Desarmes da equipe Black Birds ­ Black Birds Geral.

Fonte: Pr·prio autor.
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ANEXO A – SÚMULAS
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