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Resumo

Este relatério apresenta o processo de modelagem estatistica do desempenho de
jogadores de futebol, com o objetivo de identificar e quantificar as principais métricas
que influenciam nas classificagdes numéricas atribuidas aos desempenhos de atletas
em partidas oficiais, conhecidas como ratings. Embora plataformas como o SofaScore
sejam consolidadas na atribuicdo de notas ao desempenho de jogadores (ratings),
nao ha transparéncia no processo de atribuigao dos ratings. Esta pesquisa se propde
a identificar os atributos estatisticos mais relevantes para descrever o desempenho
de atletas por posicdo, construindo modelos capazes de transformar métricas
individuais em um indice quantitativo de avaliagdo (rating). Para alcangar esse
objetivo, foram extraidos dados da plataforma SofaScore, seguindo as etapas de
coleta automatica via API, tratamento dos dados, estudo das métricas disponiveis,
exclusao de métricas redundantes e agrupamento dos dados de acordo com a fungéo
tatica exercida pelo atleta. A metodologia consistiu em estruturar o conjunto de dados
em quatro segmentagdes, sendo goleiros, defensores, meio-campistas e atacantes,
aplicar o método de regressao linear multipla e analisar os resultados a fim de
identificar as métricas de maior relevancia por posicdo e 0s seus respectivos
coeficientes de impacto. O modelo foi avaliado considerando o desempenho em
prever os rating de dois atletas por posigao, garantindo a diversidade de estilos de
jogo, caracteristicas fisicas, ligas de atuagdo e origem dos atletas, com analise de
métricas como o0 R?, que mede a capacidade explicativa do modelo, e da raiz do erro
quadratico médio (RMSE). Os resultados indicam que métricas de natureza ofensiva,
como gols, assisténcias, chutes no gol, finalizagdes na trave e cobrangas de pénaltis
convertidas impactam positivamente no rating, enquanto métricas de natureza
defensiva ndo contribuem com a mesma relevancia. Os resultados reforcam a
importancia de contextualizar os dados com base no enredo da partida e na fungao
desempenhada pelo atleta.

Palavras-chave: Anadlise de desempenho; Futebol; Ciéncia de dados; Regressao

linear; Métricas esportivas.



Abstract

This report presents the statistical modeling process for soccer player performance,
aiming to identify and quantify the key metrics that influence the numerical
classifications assigned to athletes' performances in official matches, known as ratings.
Although platforms like SofaScore are well-established in assigning ratings to player
performance (ratings), the rating process lacks transparency. This research aims to
identify the most relevant statistical attributes for describing athlete performance by
position, building models capable of transforming individual metrics into a quantitative
evaluation index (rating). To achieve this goal, data was extracted from the SofaScore
platform, following the steps of automatic collection via API, data processing, analysis
of available metrics, exclusion of redundant metrics, and grouping of data according to
the tactical role played by the athlete. The methodology consisted of structuring the
dataset into four segments: goalkeepers, defenders, midfielders, and attackers. It
applied multiple linear regression and analyzed the results to identify the most relevant
metrics by position and their respective impact coefficients. The model was evaluated
based on its performance in predicting the ratings of two players per position, ensuring
diversity in playing styles, physical characteristics, leagues, and player origins. It also
analyzed metrics such as R? which measures the model's explanatory power, and the
root-mean-square error (RMSE). The results indicate that offensive metrics such as
goals, assists, shots on target, shots on goal, and penalty kicks converted have a
positive impact on ratings, while defensive metrics do not contribute as significantly.
The results reinforce the importance of contextualizing the data based on the match's
storyline and the player's role.

Keywords: Performance analysis; Soccer; Data science; Linear regression; Sports

metrics.
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1. INTRODUGCAO

No contexto do futebol contemporaneo, observa-se uma crescente profissionalizacao
dos clubes em relagcdo ao uso de dados como instrumento de apoio a tomada de
decis@es estratégicas. Conforme destacado por Nakamura e Cerqueira (2021), um
fator determinante para a formacédo de equipes soélidas e competitivas reside nos
investimentos em infraestrutura tecnoldgica, tanto por meio da aquisicdo de
equipamentos avancados para a coleta eficiente de dados quanto pela constituicao
de equipes qualificadas, capazes de realizar a extragao, analise e interpretacdo das

informagdes, promovendo decisdes fundamentadas em evidéncias.

No cenario nacional, observa-se uma adocédo crescente de plataformas como o
SofaScore, que oferecem métricas detalhadas de desempenho, incluindo gols,
assisténcias, passes, acoes defensivas e indices de precisdo. Esses dados reduzem
0 viés subjetivo na avaliacdo de atletas, favorecendo analises quantitativas e
qualitativas de performance. Trabalhos como os de Ortolan e Silva (2020), Assungéo
(2024) e Shamah (2021) reforcam a importancia de estudos baseados em métricas
objetivas para compreender padrdes de jogo, eficiéncia individual e coletiva, além de

apoiar decisoes taticas.

No entanto, um desafio recorrente esta em considerar as particularidades de cada
posicao em campo. Goleiros, defensores, meio-campistas e atacantes desempenham
funcdes distintas, demandando métricas especificas para uma avaliagdo justa e
precisa. Estudos como o de Ball et al. (2025) indicam que agbes ofensivas, como gols
e assisténcias, tendem a ser supervalorizadas em relagdo a métricas defensivas, o

que pode distorcer a percepc¢ao real do desempenho.

Diante desse contexto, este trabalho tem como objetivo identificar os atributos
estatisticos mais relevantes para descrever o desempenho de atletas por posicao,
construindo modelos capazes de transformar métricas individuais em um indice
quantitativo de avaliagao (rating). A abordagem adotada busca ndo apenas prever
notas, mas também explicar de forma transparente a contribuicdo de cada métrica,

permitindo insights Uteis para analistas, clubes e pesquisadores.



2. REVISAO TEORICA

Nesta secao, apresenta-se os principais conceitos e estudos relacionados a analise
esportiva no futebol, destacando o uso da ciéncia de dados e técnicas estatisticas
para a compreensao e previsao do desempenho dos atletas.

2.1 Métricas e Avaliagao de Desempenho no Futebol

A crescente necessidade de mensurar o desempenho dos atletas tem impulsionado o
interesse por analises quantitativas no esporte, especialmente na avaliagao estatistica
de partidas de futebol profissional. Conforme destacado por Ali (2011), o desempenho
técnico de um jogador, que pode ser mensurado por fundamentos como passes,
finalizacdes, dribles e desarmes, € um dos principais determinantes da performance
da equipe, sendo, portanto, objeto de interesse em avaliagdes objetivas. Nesse
contexto, plataformas de analise automatizada, como SofaScore, WhoScored e
FotMob, vém ganhando destaque ao fornecer métricas detalhadas e notas
quantitativas baseadas em algoritmos proprietarios, contribuindo para a redugéo do
viés subjetivo nas avaliagdes (Miranda, 2021). Entre essas plataformas, o SofaScore
destaca-se como a principal referéncia no cenario atual, especialmente em contextos
profissionais e académicos, sendo amplamente utilizado por clubes, analistas de
desempenho, veiculos da midia esportiva e pesquisadores (Ball et al., 2025). Sua
popularidade e profundidade estatistica tornaram-no uma fonte consolidada para
estudos baseados em métricas objetivas no futebol. Além disso, metodologias como
0 modelo plus-minus, métrica de esportes coletivos que mostra a diferenga no placar
quando um jogador estd em quadra, adaptado ao futebol, proposto por Kharrat, Lopez
Pefia e McHale (2017), destacam a importancia de métricas que avaliam a
contribui¢do real do jogador para os resultados da equipe, reforgando a necessidade

de modelos mais interpretaveis e comparaveis.

Entretanto, a utilizacdo de métricas agregadas e generalistas pode gerar distorgbes
na avaliagao do desempenho individual, sobretudo quando se desconsidera a funcéo

tatica exercida pelo atleta. Ball et al. (2025), ao comparar diferentes plataformas de



rating automatico, observaram que métricas ofensivas como gols e assisténcias sao,
com frequéncia, supervalorizadas em relacdo a acdes defensivas, como
interceptacdes e desarmes. Tal assimetria tende a favorecer jogadores de ataque em
detrimento de defensores e goleiros, comprometendo a fidedignidade das notas
atribuidas, sendo importante equilibrar o peso de cada métrica de acordo com a

funcao tatica que o jogador desempenha.

Nesse sentido, Nakamura e Cerqueira (2021) defendem que uma estrutura analitica
eficaz depende ndo apenas da coleta automatizada de dados, mas também da
capacidade analitica de interpretar tais dados conforme as atribuicées especificas de
cada posicao em campo. O investimento em infraestrutura tecnoldgica, associado a
formacdo de equipes técnicas capacitadas, € apontado pelos autores como um
diferencial competitivo para clubes que buscam decisdes estratégicas fundamentadas
em evidéncias para a formacgao de equipes soélidas e competitivas. Paralelamente,
estudos como o de Wunderlich e Memmert (2018) propdem abordagens alternativas
para a avaliacdo de desempenho, explorando o uso de grafos de confrontos entre
equipes para prever resultados futuros com base em ratings anteriores. Embora
centrado em analises coletivas, o estudo evidencia a utilidade de indices sintéticos de

desempenho, reforcando a importancia da construcdo de métricas interpretaveis.

No contexto brasileiro, trabalhos como o de Assuncéo et al. (2024) exploram o uso de
ciéncia de dados e visdo computacional para a analise do desempenho fisico de
atletas, destacando a relevancia de variaveis como distancia percorrida, aceleragao e
intensidade dos deslocamentos. Embora tais variaveis ndo estejam amplamente
disponiveis em plataformas publicas, sua mencgao reforca a complexidade envolvida

na avaliagao objetiva do desempenho esportivo.

Por fim, vale mencionar a adverténcia feita por Afonso et al. (2024) quanto ao uso
indiscriminado de modelos estatisticos, como a regressao linear multipla, em
contextos puramente preditivos. Os autores ressaltam que, quando o objetivo é a
explicacdo de fenbmenos, a énfase deve recair sobre a interpretabilidade dos
coeficientes, a analise das suposicdées do modelo e a identificacdo da influéncia
relativa de cada variavel independente sobre a variavel resposta. Essa necessidade
de interpretabilidade também é destacada por Kharrat, Lopez Pefia e McHale (2017),

que defendem a adogdao de modelos transparentes e comparaveis para que a



avaliacdo do impacto individual de cada atleta esteja ancorada em métricas

compreensiveis e replicaveis.

Diante dessas pesquisas, observa-se uma lacuna na literatura quanto a construcao
de modelos explicativos que considerem as particularidades posicionais dos atletas e
que permitam compreender, de forma transparente, quais atributos estatisticos mais
influenciam a nota atribuida em plataformas de avaliagdo. Este trabalho propde-se a
suprir tal lacuna, por meio do desenvolvimento de modelos segmentados por posigao
e com foco na interpretabilidade dos resultados, respeitando os pressupostos

estatisticos necessarios para garantir validade e confiabilidade a analise.

2.2 Regressao Linear Multipla na modelagem esportiva

A Regresséo Linear (Rodrigues, 2012) é uma técnica estatistica que permite modelar
e analisar a relagdes entre uma ou mais variaveis dependentes, partindo de um
conjunto de variaveis independentes, a fim de predizer valores das variaveis

dependentes.
A diferenciagéo entre os tipos de variaveis é feita a partir dos seguintes critérios:

» Variaveis Dependentes: Variavel que se tem o interesse de predizer ou
explicar seus valores. No contexto desta pesquisa, trata-se do rating do jogador

na partida.

* Variaveis Independentes (ou Preditoras): Variaveis utilizadas para predizer

ou explicar as variaveis dependentes.

No futebol, podem ser métricas como numero de gols, passes precisos, desarmes,
entre outros. A regresséo linear pode ser classificada em duas abordagens principais:

* Regressao Linear Simples: Utiliza-se apenas de uma variavel independente
para prever a variavel dependente. Ideal para analises de relagbes lineares
(Rodrigues, 2012).

* Regressao Linear Multipla: Utiliza-se duas ou mais variaveis independentes

para prever a variavel dependente. ldeal para quando se tem interesse em
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estudar a relagao entre diversas variaveis e a variavel de interesse (Rodrigues,
2012).

A regressao linear multipla é dada pela equagéo 1:
y=PBot+ B Xx1+ BoXx3+ -+ By Xx,+e (1)

Nesta equacgao, y representa a variavel dependente, ou seja, o valor que se deseja
prever com base nas demais varidveis do modelo. Os termos  xy,x,,...,Xx,
correspondem as variaveis independentes (ou preditoras), que influenciam
diretamente o comportamento de y. O coeficiente §, € o termo intercepto, que
representa o valor esperado de y quando todas as variaveis independentes assumem

valor zero.

Os parametros B4, f,, ..., fn S@0 0s coeficientes de regressdo, que quantificam a
contribui¢do individual de cada variavel x; na variagado de y, mantendo-se constantes
as demais variaveis do modelo. Ja o termo ¢ (épsilon) representa o erro aleat6rio ou
termo residual, o qual captura as variacées nao explicadas pelo modelo, assumindo-

se que ele possui média zero e variancia constante.

A estimativa dos coeficientes f € realizada por meio do método dos minimos
quadrados ordinarios (MQO), que busca minimizar a soma dos quadrados dos
residuos, garantindo assim o melhor ajuste possivel entre os valores observados e os

valores preditos pelo modelo.

A determinagao dos coeficientes g constitui o principal objetivo deste estudo, que se
propde a identificar, com base em técnicas de ciéncia de dados, as variaveis que mais
influenciam o rating atribuido ao desempenho dos atletas. Para tanto, adota-se como
premissa metodolégica a segmentacdo dos dados de acordo com a posigdo em
campo, permitindo uma analise mais refinada e contextualizada das métricas de

desempenho relevantes para cada funcéo especifica.

No contexto esportivo, sua aplicacdo tem se mostrado util tanto em tarefas preditivas
quanto explicativas, permitindo estimar desempenhos futuros e identificar os fatores
que mais influenciam os resultados observados. Sua ampla utilizacdo decorre, em
grande parte, da facilidade de interpretacao dos coeficientes estimados, o que facilita
a comunicagao e interpretacdo dos resultados com profissionais nao estatisticos,

como técnicos e analistas esportivos.
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Estudos recentes tém utilizado essa metodologia para avaliar o desempenho de
jogadores com base em métricas extraidas de plataformas como o FIFA Dataset
(Wang et al.,, 2023) e o SofaScore (Ball et al., 2025), aplicando-a com ajustes
especificos, como transformagdes logaritmicas e Box-Cox, para lidar com problemas
de nao linearidade. Adicionalmente, tais abordagens frequentemente empregam
estratégias de selecao de variaveis, como forward selection, a fim de eliminar variaveis
irrelevantes ou redundantes, melhorar o ajuste do modelo e evitar sobre ajuste. Nesse
sentido, praticas como a analise da multicolinearidade por meio da matriz de
correlagado também tém sido recomendadas para garantir a robustez do modelo e a

estabilidade dos coeficientes.

Contudo, € importante destacar que, em aplicagdes esportivas, a multicolinearidade
entre variaveis ndo deve ser considerada como uma justificativa para a excluséao
automatica. Certas métricas altamente correlacionadas, como gols e finalizagbes, séo
inerentemente interdependentes e carregam, em conjunto, importante significado
tatico e técnico. A remocio arbitraria de tais variaveis pode comprometer a
representatividade do modelo, motivo pelo qual a analise de colinearidade deve
considerar o contexto do dominio antes de qualquer decisdo de exclusao. Ainda que
a presenca de correlacdo elevada possa inflacionar erros-padrdo, o objetivo
explicativo e a necessidade de interpretabilidade justificam, em muitos casos, sua

permanéncia no modelo.

Nesse sentido, a presente pesquisa adota a regressao linear multipla como ferramenta
central para explicar, de forma transparente, quais métricas de desempenho
contribuem para a nota atribuida ao jogador. A analise sera conduzida por posi¢géao
tatica, com atencao especial a validagao dos pressupostos do modelo, ao controle da

multicolinearidade e a clareza na interpretagao dos resultados.
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3. METODOLOGIA

Nesta secdo sédo apresentados os métodos empregados ao longo desses estudos,
destacando os critérios e as técnicas utilizadas para a criagdo de um modelo capaz
de auxiliar na previsibilidade e explicabilidade de uma nota de classificacdo de
desempenho de atletas (rating) em uma partida de futebol. A condugéo desse estudo
pode ser dividida em quatro etapas: (i) obten¢ao dos dados, (ii) tratamento dos dados,

(iii) modelagem estatistica e (iv) analise dos resultados.

A pesquisa foi realizada utilizando dados de desempenho de jogadores de futebol,
obtidos a partir de um conjunto de partidas disputadas em competi¢des oficiais ao
longo da temporada passada. Os arquivos analisados estdo no formato CSV,
contendo as variaveis dependentes e independentes associadas as a¢des do jogador

em campo.

Os modelos estatisticos foram desenvolvidos em Python (vers&o 3.9.7), utilizando as
bibliotecas pandas para manipulagdo de dados, numpy para operag¢des vetoriais e
matematicas, scipy para testes estatisticos, statsmodels para ajuste da regressao
linear multipla e matplotlib para a geragao de graficos e visualizagdes, além de outras

bibliotecas utilizados de apoio.

O ambiente computacional utilizado foi em sistema operacional Windows, com o
cbédigo armazenado e executados no Jupyter Notebook localmente. Além disso, os
resultados da analise foram exportados em formato Excel, para facilitar a visualizacéo
e manipulacao dos coeficientes extraidos do modelo.

3.1 Extracao dos Dados

Essa secao descreve o processo de obtengdo dos dados que serviram de matéria-
prima para a execucao do presente estudo, descrevendo a automatizacao necessaria

para pegar dados em larga escala.

Os dados foram obtidos a partir da plataforma SofaScore, que fornece dados
detalhados de partidas de futebol profissional, segmentadas por atleta e por jogo.

Foram coletados dados referentes as ultimas 5 temporadas de cada jogador,
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abrangendo quatro categorias de posi¢ao: goleiros, defensores, meio-campistas e
atacantes. As variaveis extraidas incluiram métricas de desempenho ofensivo,
defensivo e de transicao, bem como a nota global (rating) atribuida pela plataforma,
utilizada como variavel dependente. A coleta foi realizada por meio de acessos a API
do SofaScore, disponibilizadas na plataforma RapidAPI e codificados em Python,
utilizando a biblioteca pandas para manipulagdo das tabelas e requests para acesso
a APL.

Figura 1 — Fluxograma do Processo de Extracdo de Dados

Obtenc¢ao das
temporadas
disponiveis

Obtenc¢ao do ID do
Nome do Jogador jogador

Integrar as
Informagoes de
Eventos e
Estatisticas

Busca-se todos o0s
eventos n@o
duplicados por
temporada

Coletar
estatisticas para
cada partida

Salva o conjunto
de dados como
"csv"

Monta-se um Substitui Nan por
DataFrame zero

Exporta¢ao
Concluida

Fonte: elaborado pelo autor (2025)

A Figura 1 ilustra o processo de coleta e organizagado dos dados estatisticos de um

jogador de futebol. O processo se inicia na definigdo do jogador que se deseja avaliar,
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informando o nome e clube, que serao processados para obter o identificador unico
(ID). Uma vez obtido o ID do jogador, sdo recuperadas as temporadas em que ele
atuou, assim como os campeonatos disputados. Esses dados passam por um
processo de estruturagdo, garantindo a coeréncia e veracidade. Apos isso, identifica-
se todas as partidas que o jogador atuou dentro dos campeonatos listados, garantindo
gue nao haja duplicagdo dos dados. Dessa forma, ja obtidas as partidas em que o
jogador atuou e que se tem interesse em analisar, coleta-se os dados individuais do
atleta. Desse processo obtém-se métricas detalhadas, como o numero de passes,
finalizagdes, gols, assisténcias, desarmes, precisdo nos passes, cruzamentos, chutes
a gol e rating, métrica de interesse desse estudo. Posteriormente, atribui-se as
métricas obtidas as partidas em que ocorreram e os valores ausentes (NaN — Not a
Number, representando dados n&o disponiveis) sdo substituidos pelo valor zero,
representando zero ocorréncias, uma vez que o evento nao foi observado. Por fim, os

dados sdo armazenados em um arquivo CSV.

3.2 Tratamento dos Dados

Esta sec¢ao descreve o processo de tratamento dos dados. Apds a sua obtencdo, esse
procedimento € realizado para padronizar e preparar as informacées de modo a
servirem de entrada aos modelos estatisticos, tanto na fase de aprendizado quanto

na de teste, assegurando a integridade e a coeréncia da analise.

Para garantir a integridade da analise, algumas variaveis foram descartadas por nao
se enquadrarem na posi¢ao tatica do atleta, por exemplo, o estudo de quantos
desarmes um goleiro faz durante uma partida ndo agrega valor, assim como o numero
de defesas feitas por um volante durante a partida ndo resulta em aprendizados
relevantes. Entretanto, o numero de defesas feitas por um goleiro ao longo da partida
possui muita relevancia, assim como o numero de desarmes feitos por um zagueiro,
lateral ou volante. Diante disso, o processo de verificagao e remocao de atributos que
nao possuem significado para a posi¢géo do jogador em analise constitui uma etapa
essencial da pesquisa. Além disso, também foram removidos dados comumente
apresentados para analises de apostas esportivas, como gols esperados,
probabilidade de marcar gol, probabilidade de dar assisténcias. Também foram
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removidos os dados meramente informativos, como o nome das equipes, nome do
estadio, juiz responsavel por apitar a partida e data do jogo. Por fim, valores ausentes

foram substituidos por zero, evitando distor¢ées no modelo estatistico.

3.3 Modelagem Estatistica

Uma vez obtidos e tratados os dados, a metodologia adotada para a analise dos dados
foi a regressédo linear multipla, implementada utilizando a técnica de Minimos
Quadrados Ordinarios (OLS) da biblioteca statsmodels. Essa abordagem permite
estimar o impacto de diferentes estatisticas individuais sobre a nota de desempenho
do jogador (rating), identificando quais variaveis apresentam maior relevancia.

A implementagao seguiu 0s seguintes passos:

1. Definicdo da variavel dependente (rating) e das variaveis independentes
(estatisticas do jogador);

2. Inclusao de um termo de intercepto no modelo (adigdo de uma constante ao
grupo de variaveis independentes, para que o modelo n&o passe,
obrigatoriamente, pela origem);

Ajuste do modelo aos dados utilizando sm.OLS(Y, X);

Extracao dos coeficientes das variaveis e ordenagao por relevancia.

Antes do ajuste dos modelos, foi realizada a analise de colinearidade entre as
variaveis independentes por meio do calculo da matriz de correlagdo de Pearson,
considerando, para cada grupo posicional, as quinze métricas com maiores valores
absolutos de correlagdo com a variavel dependente (rating). Essa etapa visou
identificar relagdes lineares fortes entre variaveis, que, embora possam indicar
redundancia informacional, também carregam, em conjunto, significado tatico
relevante. Assim, a eventual manutencdo de métricas altamente correlacionadas foi
avaliada a luz do contexto técnico de cada posicéo, evitando a exclusao automatica
de atributos cujo valor explicativo seja refor¢cado pela sua relagdo com outras métricas.

As Figuras 2, 3, 4 e 5 apresentam, respectivamente, as matrizes de correlagéo para
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goleiros, defensores, meio-campistas e atacantes, evidenciando os padrbées de

interdependéncia entre as métricas mais associadas ao desempenho global.

Figura 2 — Matriz de Correlacao dos Dados de Goleiros

Matriz de correlagdo - Goleiros
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Fonte: elaborado pelo autor (2025)

A partir da analise da Figura 2, verifica-se que variaveis como minutos jogados,
numero de toques, total de passes, acuracia dos passes, total de bolas longas e
numero de defesas apresentam coeficientes de correlagao superiores a 0,6 nos dados
referentes aos goleiros. Todavia, ainda que a matriz de correlagdes aponte elevados
coeficientes para essas métricas, a interpretacdo contextual demonstra que nao seria
adequado desconsidera-las, pois evidentemente o tempo de jogo, o volume de

defesas, a participacdo em passes e demais indicadores estao intrinsecamente
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associados ao desempenho de um goleiro, refletindo de maneira significativa em sua
avaliacao. Dessa forma, optou-se por manter tais variaveis na constru¢gao do modelo

preditivo.

Figura 3 — Matriz de Correlagcao dos Dados de Defensores

Matriz de correlagao - Defensores
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Fonte: elaborado pelo autor (2025)

A Figura 3 apresenta a matriz de correlagéo referente aos dados dos defensores,
evidenciando que variaveis como minutos jogados, numero de toques, total de passes,
acuracia dos passes e duelos ganhos apresentam elevados coeficientes de
correlagdo. Tal resultado € coerente com a dindmica da posi¢do, uma vez que essas
métricas representam aspectos centrais da atuagédo de um zagueiro, destacando tanto
sua participacao ativa nas agdes defensivas quanto sua contribuicdo na construgao

do jogo.



Figura 4 — Matriz de Correlagdo dos Dados de Meio-Campistas
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A Figura 4 apresenta a matriz de correlagdo referente aos meio-campistas,

evidenciando que variaveis como minutos jogados, numero de toques e total de

passes apresentam coeficientes de correlagdo elevados. Esses resultados sao

consistentes com as fung¢des desempenhadas pelos atletas dessa posi¢céo, uma vez

gue o meio-campo atua na area de transig¢ao entre defesa e ataque, demandando alta

participacdo na circulagdo da bola, precisdo no passe e eficiéncia em agdes de

combate e recuperagdo. Tais métricas, portanto, refletem adequadamente a

relevancia dessa funcgao para a avaliagédo do desempenho.



Figura 5 — Matriz de Correlagao dos Dados de Atacantes
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A Figura 5, por sua vez, apresenta a matriz de correlagao dos atacantes, destacando

que métricas como minutos jogados, numero de toques, total de passes, acuracia dos

passes, finalizagdes e gols obtém correlagbes expressivas. A interpretagéo é coerente

com a logica da posigédo, dado que a contribuicdo ofensiva de um atacante esta

diretamente associada a sua capacidade de participar ativamente da construgéo

ofensiva e, sobretudo, de converter oportunidades em gols. Dessa forma, a

manutengdo dessas variaveis na modelagem €& fundamental para captar a

representatividade estatistica e contextual do desempenho desses atletas.
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Apoés a analise de correlagdo das variaveis, os dados obtidos via SofaScore foram
separados em diferentes grupos, definidos pelas posi¢gdes dos jogadores em campo,

antes que fossem implementados. Sao eles:

* Goleiros: Grupo de dados que comportam todos os atletas que atuam como
goleiros em suas equipes;

+ Defensores: Grupo de dados que comportam todos os atletas que atuam como
lateral direito, lateral esquerdo e zagueiros em suas equipes;

* Meio-Campistas: Grupo de dados que comportam todos os atletas que atuam

como volante ou meia em suas equipes;

Atacantes: Grupo de dados que comportam todos os atletas que atuam como

centroavante, ponta-direita ou ponta-esquerda em suas equipes.

Figura 6 — Fluxograma do Processo de Treinamento e Testes do Modelo
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Fonte: elaborado pelo autor (2025)

A Figura 6 ilustra o processamento dos dados obtidos. Inicialmente, importam-se as

bibliotecas necessarias, listadas abaixo:
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* pandas versao 1.3.4;

* numpy versao 1.20.3;

+ statsmodels vers&o 0.12.2;

* 0s (modulo da biblioteca padrdo do Python 3.9.7);

» scipy (subméddulo scipy.stats) versédo 1.7.1;

matplotlib (submddulo matplotlib.pyplot) versao 3.4.3;

Importadas as bibliotecas, parte-se para a leitura dos dados, feitos a partir do caminho
do arquivo CSV que contém os dados que serao analisados. Apos a leitura dos dados,
realiza-se o processo de tratamento, descartando variaveis que nao interessam ao
modelo e substituindo os dados faltantes por zero. Uma vez que se tem os dados
lidos, organizados e tratados, define-se o modelo de regressdo linear multipla,
definindo as variaveis independentes (atributos) e a variavel dependente (rating). Apos
a aplicacao do modelo, extrai-se os coeficientes das variaveis independentes, cria-se
um dicionario associando as variaveis aos seus respectivos coeficientes, que servira
para a criacdo de um DataFrame que sera ordenado pelos coeficientes de forma
decrescente. Dessa forma, salva-se os dados dos coeficientes em uma planilha excel

individual do jogador.

Figura 7 — Processo de Agrupamento dos Resultados Individuais dos Atletas
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Fonte: elaborado pelo autor (2025)
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Apds o processamento individual, no mesmo arquivo, executa-se a etapa de
consolidagao dos resultados individuais dos atletas. Conforme é mostrado na Figura
7, o script percorre o diretorio que contém as planilhas de resultados por atleta, importa
cada arquivo, concatena os registros em uma unica planilha e, ao final, calcula e

adiciona uma linha com a média dos resultados.

3.4 Avaliacdo do Modelo

Para a avaliagdo da performance do modelo de regressao linear multipla proposto,
foram utilizados indicadores estatisticos consagrados, como o coeficiente de
determinacdo (R?) e a raiz do erro quadratico médio (RMSE). O R? mensura a
proporcao da variancia total da variavel dependente que € explicada pelas variaveis
independentes do modelo, funcionando como um indicador de qualidade do ajuste.
Seus valores variam entre 0 e 1, sendo que valores proximos de 0 indicam baixo poder
explicativo do modelo, enquanto valores préximos de 1 refletem elevada capacidade
de explicagao da variabilidade dos dados. Ja o RMSE quantifica, em média, o desvio
entre os valores observados e os valores previstos pelo modelo, sendo especialmente
util para avaliar o erro de predicdo em unidades compativeis com a variavel
dependente. Os dois indicadores sao utilizados para avaliar a capacidade de
generalizagdo dos modelos treinados por posigdo, aplicando cada um deles a
jogadores especificos e comparando seu desempenho preditivo. Dessa forma,
analisa-se, por exemplo, como o modelo treinado com dados de uma determinada
posi¢ao se comporta ao ser aplicado na predicdo do desempenho de atletas de outras
fungdes, possibilitando verificar a pertinéncia da segmentagéo posicional adotada e a

robustez dos coeficientes estimados.
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4. RESULTADOS

4.1 Capacidade Preditiva

Esta se¢ado descreve os principais resultados obtidos apds o treinamento e teste dos
modelos, para cada uma das quatro separacoes taticas pré-definidas, de modo que

se busque discutir os resultados obtidos e a qualidade de generalizagédo dos modelos.

Tabela 1 — Conjunto de Treinamento dos Modelos

Grupo Numero de Jogadores Numero de dados
Goleiro 20 2.949
Defensores 20 3.691
Meio-campistas 20 2.890
Atacantes 20 3.158
Total 80 12.688

Fonte: elaborado pelo autor (2025)

A aplicagao da regressao linear multipla por posicado gerou modelos com diferentes
niveis de ajuste e capacidade de generalizagédo. O conjunto de treinamento, composto
por 80 jogadores distribuidos entre as quatro fungdes taticas, resultou em um banco
de mais de 12 mil registros de partidas, conforme detalhado na Tabela 1. Essa

amostra ampla permitiu explorar padrdes especificos de cada fungdo em campo.

Apos a realizagao do treinamento do modelo com dados de 20 diferentes atletas por
posicao, foram realizados 8 testes, sendo dois para cada posicdo pré-definida. Os
atletas dos testes foram os goleiros Yann Sommer (Suiga) e Yassine Bounou
(Marrocos), os defensores Ruben Dias (Portugal) e Léo Ortiz (Brasil), os meio-
campistas Declan Rice (Inglaterra) e Jodo Gomes (Brasil) e os atacantes Messi
(Argentina) e Darwin Nunez (Uruguai), de modo a garantir a diversidade de estilos de

jogo, caracteristicas fisicas, ligas de atuagao e origem dos atletas, permitindo avaliar
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a capacidade de generalizacdo dos modelos em contextos distintos de atuagdo em

campo.

Tabela 2 — Resultados dos Modelos por Posigao

Posi¢cdes do Conjunto de Treinamento

Goleiros Defensores Meio-campistas Atacantes
Conjunto de Teste R? RMSE R? RMSE R? RMSE R? RMSE
Goleiros Yann 0,9830 0,4444 09672 06169 0,9629 0,6566 0,9332 0,8809
Sommer
Yassine 0,9809 0,4364 09719 0,5298 0,9666 0,5778 0,9318 0,8249
Bounou
Defensores Ruben 0,8973 1,0320 10,9939 10,2508 0,9927 0,2749 0,9912 0,3013
Dias
Léo 0,8098 1,2058 0,9793 10,3982 0,9791 0,3997 09711  0,4704
Ortiz
Meio-campistas | Declan 0,4632 1,6234 0,9818 0,2808 0,9913 0,1944 0,9825 0,2751
Rice
Jodo 0,1754 2,6329 10,9856 0,3475 10,9935 0,2340 0,9920 0,2586
Gomes
Atacantes Lionel -0,4964 3,2566  0,9255 0,7264 0,9821 0,3562 0,9834 0,3426
Messi
Darwin 0,3733 2,0610 0,9337 0,6702 0,9377 0,649 0,9361 0,6581
Nunez

Fonte: elaborado pelo autor (2025)

Na avaliagdo dos modelos (Tabela 2), observou-se desempenho satisfatorio para
goleiros, com valores de R? superiores a 0,98 quando testados com o modelo treinado
com os dados dos goleiros. Além disso, os testes de Yann Sommer e Yassine Bounou
obtiveram RZ?inferior a 0,98 em todos os demais modelos (defensores, meio-campistas
e atacantes), indicando que variaveis como numero de defesas, saidas do gol e
defesas de pénalti explicam de forma consistente as notas atribuidas a atletas dessas
posi¢cdes. O baixo RMSE reforga a capacidade preditiva do modelo nesses casos.

No caso dos defensores Ruben Dias e Léo Ortiz, os valores de R? também foram os
maiores para a fungdo de origem desses atletas, sendo 0,9939 e 0,9793,
respectivamente. Além disso, o RMSE apresenta erro baixo em ambos os casos,

indicando a assertividade do modelo de defensores em predizer notas de dois atletas
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da mesma fungdo tatica. Quando utilizados para os modelos de goleiros, meio-
campistas e atacantes, o desempenho apresentado foi inferior (R menor) e a raiz do

erro quadratico médio (RMSE) apresentou valores superiores.

Entre os meio-campistas, os resultados apresentaram maior divergéncia em fungao
do modelo utilizado. Enquanto testados com o modelo de meio-campistas, Declan
Rice e Jodo Gomes apresentaram valores de R? proximos de 0,99. Quando os
mesmos atletas foram utilizados no teste do modelo de goleiros, o valor de R?
apresentou grande reducao, sendo de 0,46 e 0,17, o que confirma a pertinéncia da
segmentacdo posicional. O valor do RMSE também confirma a necessidade da
segmentacédo dos dados, uma vez que foi de 0,19 e 0,23 para o modelo de meio-
campistas e de 1,52 e 2,63 para o modelo de goleiros.

Para os atacantes, os resultados também confirmaram a pertinéncia da segmentacao
posicional, uma vez que Lionel Messi apresentou R? negativo quando avaliado pelo
modelo de goleiros, evidenciando a inadequacéo de métricas defensivas para explicar
o desempenho ofensivo. Ja no modelo especifico de atacantes, tanto Messi (R? =
0,9834; RMSE = 0,3426) quanto Darwin Nufez (R* = 0,9361; RMSE = 0,6581)
alcancaram valores elevados, indicando boa capacidade de predi¢do. Contudo, ao
comparar com 0os modelos de defensores e meio-campistas, nota-se que o modelo de
atacantes apresentou valores de R? e RMSE semelhantes, se destacando como o
mais consistente somente em relacdo ao modelo de goleiros dentre as quatro fungdes
taticas. Esse comportamento pode estar relacionado a diferengas de estilo de jogo
entre os atacantes do conjunto de teste e aqueles do conjunto de treinamento, ou
ainda a necessidade de ampliar a base de dados para fortalecer a robustez do modelo

nesta posicao.

De modo geral, os modelos confirmaram que métricas comumente associadas a
determinadas posi¢gdes, como defesas para goleiros, desarmes para defensores,
passes certos para meio-campistas e finalizacdes para atacantes, explicam de forma
consistente as notas atribuidas aos atletas. Observou-se que os modelos de goleiros,
defensores e meio-campistas apresentaram maior estabilidade, com elevados valores
de R? e baixos erros médios, enquanto o modelo de atacantes, embora também tenha
atingido bom desempenho, mostrou-se menos robusto em comparacgéo, destacando-
se apenas em relagdo ao modelo de goleiros. Esses resultados evidenciam que a
segmentacao posicional é fundamental para a construgdo de modelos explicativos,
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mas também sugerem que determinadas fungdes taticas, especialmente no ataque,
exigem o desenvolvimento de abordagens complementares ou a ampliagao da base
de dados para captar variabilidades que nado sido plenamente explicadas pelas

métricas tradicionais.

4.2 Atributos com Maior Impacto no Rating

A analise dos coeficientes estimados pelos modelos de regressao linear multipla
permitiu identificar, para cada posicao tatica, os atributos com maior impacto sobre o
rating dos atletas. As Figuras 8, 9, 10 e 11 apresentam os cinco preditores mais

relevantes em cada caso, destacando a magnitude de sua influéncia.

Figura 8 — Cinco Métricas com Maior Relevancia para Goleiros
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Fonte: elaborado pelo autor (2025)

A Figura 8 apresenta as cinco métricas relacionadas diretamente a funcéo de protegao
do gol que apresentaram maior peso no modelo. Defesas realizadas, saidas bem-
sucedidas e defesas de pénalti destacaram-se como fatores determinantes para a
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avaliacao, reforgcando a predominancia de métricas ligadas a eficacia na prevengéao
de gols. Isso evidencia a aderéncia do modelo ao papel central do goleiro e confirma
achados prévios de que indicadores defensivos especificos sdo fundamentais para a

mensuracgao de seu desempenho.

Figura 9 — Cinco Métricas com Maior Relevancia para Defensores
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Fonte: elaborado pelo autor (2025)

Entre os defensores (Figura 9), os atributos de carater defensivo, como desarmes,
interceptacbes e cortes, ndo assumiram maior relevancia. Observa-se também
impacto de variaveis ofensivas, como gols, assisténcias, gols de pénalti, chutes no gol
e finalizagdes na trave, que refletem o papel hibrido de defensores modernos, mas
principalmente a supervalorizagdo das agbes de ataque no futebol. Esses resultados
indicam que a avaliagao estatistica do desempenho defensivo ndo pode ser restrita
as acoes defensivas, devendo considerar também a capacidade de manter a posse e

contribuir para a progressao ofensiva do jogo.
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Figura 10 — Cinco Métricas com Maior Relevancia para Meio-Campistas

Top 5 métricas mais relevantes (Meio-Campistas)

goals 0.54

goalAssist

bigChanceCreated

Métricas

penaltyWon

hitWoodwork

0.15 0.30 0.45
Valor

Fonte: elaborado pelo autor (2025)

No caso dos meio-campistas (Figura 10), verificou-se predominancia de métricas
ligadas a distribuicdo e controle de jogo, como numero assisténcias e grandes
chances criadas. Ressalta-se que 4 das 5 métricas mais relevantes sdo comuns aos
defensores e, embora estejam mais aderentes ao estilo de jogo de um meio-campista
e por isso apresentam coeficientes mais altos, reforca a valorizacdo de acgdes

ofensivas em uma partida de futebol.
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Figura 11 — Cinco Métricas com Maior Relevancia para Atacantes

Top 5 métricas mais relevantes (Atacantes)

goals 0.60

goalAssist

onTargetScoringAttempt

Métricas

penaltyWon

hitWoodwork

Valor

Fonte: elaborado pelo autor (2025)

Por fim, entre os atacantes (Figura 11), o modelo apontou os gols, as assisténcias, os
chutes no gol, os gols de pénalti e as finalizagdes na trave como os atributos mais
significativos para o rating. Esses coeficientes refletem a natureza da fungdo de um
atacante, destacando a importancia de agdes ofensivas e a produgéao direta de gols.
Além disso, destaca a importancia de um atacante servir a sua equipe com

assisténcias e ndo somente com gols.

De maneira geral, a andlise evidencia um conjunto semelhante de variaveis
predominantes para as diferentes fungdes taticas, com excegéo para os goleiros que
predominantemente dependem das acdes defensivas em campo para uma boa
performance. Entretanto, os diferentes valores dos coeficientes destacam a crescente
importancia de acbes ofensivas em posicoes que naturalmente se espera acdes
diretas na produgdo de gols de uma equipe, confirmando a pertinéncia da
segmentacao posicional adotada. A diferenga dos coeficientes e, no caso dos goleiros,
as diferentes métricas de maior relevancia, destacam que avaliagdes globais de
desempenho, sem a diferenciacao tatica, tendem a distorcer a contribuicdo real de

jogadores, penalizando fungdes de natureza defensiva.
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5. CASOS DE USO NO FUTEBOL

Os resultados obtidos nesta pesquisa possuem relevancia pratica que excedem o
ambiente académico, encontrando aplicagbes diretas no cotidiano de diferentes

agentes do futebol e de areas correlatas.

Figura 12 — Ideacéo da Jornada do Usuario

CENARIO EXPECTATIVAS

Carlos é um analista de scout em um clube de futebol. Ele = Realizar avaliages objetivas e justas por posicao (goleiro,
precisa identificar métricas objetivas e confidveis para defensor, meio-campista e atacante).

avaliar jogadores em diferentes posicoes, reduzindo o = Sentir seguranca ao recomendar contratagdes ou dispensas.
viés subjetivo e apoiando decisdes sobre contratagdes e = Apresentar dados claros e de impacto para comissdo
monitoramento de atletas. técnica e diretoria.

CARLOS

G GEEED G

Carlos precisa avaliar jogadores de d Carlos inicia pesquisas em bases d Carlos decide testar um modelo
diferentes pcslcues de forma justa dados (Sofascore, WhoScored) e amgns estatistico desenvolvido com base em
I sobre métricas de desempenho métricas segmentadas por posico,

Ele percebe que mémcas ofensivas ,
sdo muitas vezes supervalorizadas e | Encontra foruns de scouts e analistas l Observa relatérios automatizados com
que & necessario equilibrar com que discutem estatisticas avancadas. ‘ rankings de métricas-chave por posicio.

meétricas defensivas e de transigdo ‘
\
Ele entende que precisa de mudg\us \ Se depara com muitas métricas Nota que o modelo confirma as
segmentados por posigao para ‘ genéricas (ex.: gols esperados, passes, percepgdes qualitativas com
reduzir vieses l etc.), mas fica confuso sobre quals embasamento em dados
T realmente importam para cada
posicdo \
1
Dessa forma, ele busca l
ferramentas e metodologias que Finaliza a anélise e apresenta
oferecam estatisticas claras e Descobre estudos académicos e modelos relatérios para 2 “"‘i’ﬂo‘téc"_i“'
segmentadas, garantindo decisdes de regresso linear multipla aplicados ao que usa os dados para discutir
embasadas em evidéncias. futebol, que mostram quais variaveis sio EORIER LA ety
mais relevantes por posi¢ao

Fonte: elaborado pelo autor (2025)

A Figura 12 apresenta a ideagao da jornada do usuario interno dos clubes profissionais
de futebol, como um analista de desempenho de uma equipe. O profissional
responsavel por fornecer analises que apoiem a escalagdo da equipe, detectar
possiveis alvos para contratacdo e atletas abaixo do desempenho esperado para
liberacdo no mercado ou venda, busca no uso dos dados o0 embasamento necessario
para ser assertivo em suas decisdes. Dessa forma, recorrendo ao modelo
previamente treinado, o processo de analise e apresentacao dos resultados ocorre de

forma automatizada e fundamentada em dados e ferramentas estatisticas.



Tabela 3 — Aplicagbes do Modelo de Analise no Cotidiano

Stakeholder

Caso de uso

Valor gerado
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Artefatos e
Visualizagao

Scout/Analista de
desempenho

(usuario primario)

Comisséo técnica
(treinadores e

auxiliares)

Diretoria e gestéo do

clube

Jogadores (atletas

avaliados)

Midia esportiva e

torcedores

Escolher e aplicar
métricas segmentadas
por posi¢ao; gerar
relatérios
comparativos;
interpretar resultados.
Compreender pontos
fortes e fracos dos
jogadores; apoiar
escalagbes e
estratégias de jogo.
Apoiar decisdes de
contratagao e venda de
jogadores com base
em evidéncias

estatisticas.

Acompanhar
desempenho individual;
identificar areas de

melhoria.

Acessar dados
comparativos para

analises e narrativas.

Avaliagao objetiva,
rapida e comparavel

entre atletas.

Melhor tomada de
decisdo tatica; uso de
evidéncias
complementando

percepcéao subjetiva.

Reducao de risco
financeiro;
contratagdes mais

assertivas.

Guia estatistico sobre
evolugao; foco em
treinamentos

especificos.

Conteuldo rico e
fundamentado em

estatisticas.

Dashboard com
ranking por posi¢ao;
relatérios automaticos;
assistente de métricas-

chave.

Relatorios visuais;
comparagdes entre
atletas; simulagdes de

impacto no time.

Relatérios; graficos
para analise de custo-
beneficio; filtros por

posicao.

Guias individuais;
feedback de
desempenho; relatérios
de progresso ao longo
da temporada.
Infograficos interativos;
rankings publicos;
comparagao de

jogadores.

Fonte: elaborado pelo autor (2025)

Além das aplicacdes no cotidiano de analistas de desempenho, a Tabela 3 apresenta

possiveis aplicagbes para outros agentes do esporte como comissdes técnicas,

diretoria e gestores dos clubes, jogadores em atividade, midia e torcedores.

No ambito da comissao técnica, a aplicagdo do modelo possibilita compreender de

forma objetiva os pontos fortes e fracos de cada atleta, auxiliando tanto na definicdo
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das escalagdes quanto na elaboragao de estratégias de jogo mais consistentes. Ja
para a diretoria e gestores do clube, os resultados obtidos com o modelo representam
uma ferramenta estratégica na condugdo do mercado de transferéncias. Ao apoiar
decisdes de contratagdo e venda de jogadores com base em evidéncias estatisticas,
0 processo torna-se mais transparente e fundamentado, reduzindo riscos financeiros

e favorecendo contratacbes mais assertivas.

Do ponto de vista dos atletas, a utilizagdo dessas métricas contribui para o
autoconhecimento e o desenvolvimento profissional. A analise individualizada de
desempenho permite que o jogador compreenda de forma clara quais agdes em
campo possuem maior peso para sua avaliagao, possibilitando o direcionamento de

treinamentos especificos que favorecam sua evolugéo.

No contexto midiatico, plataformas esportivas e veiculos de comunicagdo podem se
apropriar de tais resultados para enriquecer a cobertura jornalistica, oferecendo
analises mais consistentes e embasadas em evidéncias quantitativas. Esse
movimento favorece a aproximacao entre ciéncia de dados e torcedores, promovendo

uma compreensao mais ampla do desempenho esportivo.

Por fim, cabe destacar a aplicabilidade em ambientes educacionais e tecnolégicos. A
sistematizacdo de métodos de coleta, tratamento e modelagem de dados esportivos
pode ser incorporada em projetos de iniciagao cientifica e tecnoldgica, fomentando a
formacdo de novos profissionais capacitados a atuar na interface entre esporte,
estatistica e ciéncia de dados.

Assim, observa-se que a pesquisa realizada ndo apenas cumpre um papel de
inovacdo metodoldgica, mas também apresenta resultados com impacto concreto no
cotidiano do futebol e em areas relacionadas, reforcando a relevancia da integragéo

entre ciéncia de dados e pratica esportiva.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Portanto, o presente estudo evidenciou a relevancia da aplicacdo de técnicas de
modelagem estatistica, em especial a regressao linear multipla, na analise de
desempenho de jogadores de futebol em diferentes fungdes taticas. O processo de
segmentacao posicional mostrou-se essencial para identificar métricas especificas de
cada funcdo em campo, além de quantificar a contribuicdo de diferentes acgoes,
reduzindo vieses e permitindo avaliagbes mais justas e contextualizadas, bem como

a atribuicao de ratings consistentes a performance dos atletas.

Os resultados indicaram que métricas defensivas, como interceptacdes, desarmes e
defesas, explicam melhor o desempenho de goleiros, zagueiros e laterais. De forma
analoga, acoes ofensivas como gols, assisténcias, finalizagdes na trave, chutes no gol
e pénaltis convertidos se mostraram determinantes para os ratings de meio-campistas
e atacantes. Embora as métricas ofensivas apresentem relevancia em todas as
posicoes, goleiros e defensores tém coeficientes menores para essas acgoes,

reforgando a importancia da abordagem segmentada.

Adicionalmente, o estudo evidencia o potencial da integragcédo da ciéncia de dados no
esporte como suporte as tomadas de decisdo baseadas em evidéncias. A
sistematizacdo da coleta, tratamento, interpretacdo e apresentacdo dos resultados
permite que analistas de desempenho, comissdes técnicas, gestores de clubes,
departamentos médicos e torcedores se beneficiem de analises pautadas em dados
consistentes, modelos estatisticos consolidados e ferramentas de automacao,

ampliando a objetividade e a eficiéncia no cotidiano do futebol profissional.

Em sintese, este trabalho ndo apenas cumpre o objetivo de identificar os atributos
estatisticos mais relevantes para cada posi¢ao no futebol, como também reforca a
importancia de analises baseadas em evidéncias no esporte moderno. Ao mesmo
tempo em que oferece contribuicbes praticas imediatas para scouts, analistas e
gestores, abre caminho para investigacdes futuras que incorporem bases de dados
mais amplas, métricas fisicas e contextuais, bem como a exploragdo de novos
modelos estatisticos e de aprendizado de maquina. Dessa forma, consolida-se como
um passo importante na integragéo entre ciéncia de dados e futebol, fortalecendo a

tomada de decisbes objetivas em um cenario cada vez mais competitivo.
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