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Resumo

Este trabalho apresenta algumas aplicagoes de métodos matematicos presentes em Pes-
quisa Operacional no futebol. A dissertacao apresenta trés estudos: no primeiro utiliza-se
um processo de Markov com o objetivo estimar a probabilidade de uma equipe marcar ou
sofrer gols, em funcao do histérico de transicao de bola pelas zonas do campo. Para tanto,
uma matriz de transicao ¢ construida observando-se o deslocamento da bola através de
zonas pré-definidas do campo e dois estados absorventes: realizar o gol ou perder a bola.
Para validacao, apresenta-se dois estudos com base em dados reais coletados de com-
peticoes oficiais. Com estes dados, podemos verificar que a andlise passa a ser completa
apenas quando observado o momento defensivo e momento ofensivo do jogo, sendo que,
na observacao de um momento isolado, os dados podem nao refletir o resultado do pla-
car. Na segunda investigacao apresenta-se um modelo de programacao linear inteira para
a designacao de arbitros para partidas em campeonatos de futebol. A funcao objetivo
minimiza a distancia total percorrida pelos arbitros e as restricoes modelam as preferen-
cias e normas definidas pelos responsaveis pela escala. O modelo foi testado com dados
reais do Campeonato Brasileiro de Futebol da Série A de 2014 e os resultados mostram
que, utilizando a proposta deste artigo, seria possivel economizar até 38,25% na distancia
total percorrida pelos arbitros e, ainda, respeitar um limite maximo de duas partidas do
mesmo arbitro para cada time e um total entre dezoito e vinte partidas por arbitro no
campeonato. O modelo proposto por ser adaptado para incorporar diferentes regras e pre-
feréncias, ou ainda ser utilizado para escalas de arbitros em outros esportes. No terceiro
estudo, utiliza-se Andlise Envoltéria de Dados (DEA) para analisar as eficiéncias relativas
de clubes e jogadores de futebol. O trabalho foi realizado com base em dados reais, consi-
derando os 20 clubes mais ricos do mundo em 2015 e os 23 melhores jogadores do mundo
segundo o ranking FIFA. Além da anédlise das eficiéncias, propomos também a formacao
de ranking das unidades analisadas com base na média dos pesos 6timos atribuidos por
cada unidade. Observando os cendarios em analise, verifica-se que tanto as equipes quanto
os jogadores mais eficientes nao sao os de maior investimento, o que sugere que os al-
tos valores alocados em saldrios nao estao retornando na mesma escala em desempenho
dos clubes ou dos jogadores. Para sua conclusao, no ultimo capitulo é apresentado as

consideracoes sobre as possiveis aplicacoes dos modelos em diferentes situacoes praticas.

Palavras-Chaves: Cadeia de Markov; Problema de Designacao; Analise Envoltoria de

Dados; Pesquisa Operacional; Futebol.



Abstract

This study presents some applications of mathematical methods of Operations Rese-
arch in soccer. This dissertation is composed of threee studies; in the first we use a Markov
process to estimate the probability of a team to make or suffer goals, by the historic of
ball transition in field zones. Therefore, a transition matrix is constructed by observing
the transition of the ball through pre-defined zones of the field and two absorbing states:
goal and miss the ball. For validation two studies are presented based on actual data
collected from oficial competitions. In the second study we present a model of integer
linear programming for designation of referees to matches of football championships. The
objective function minimizes the total distance traveled by the referees, the constrainsts
models preferences and rules defined by the manager. The model was tested with real
data from the 2014 Brazilian Serie A Football Championship. Results shows that using
the proposed model can save up to 38.25% of the total distance traveled by the referees
and it is also possible to respect: a maximum limit of two matches per referee for each
team; and a total between eighteen and twenty matches per referee in the championship.
The model proposed can be adapted to incorporate different rules or preferences or even
to be used in other sports. The third study applies data envelopment analysis (DEA) to
quantify clubs and soccer players efficiency. This model was tested with real data from
the 20 richest clubs in the world in 2015 and the 23 best players in the world according to
the FIFA ranking. In addition to the efficiency analysis we also propose a classification of
the objects, based on this analysis we could realize that both, teams and the most efficient
players, are not the most highly efficient, suggesting that high investiment in salary are
not returning on the same scale as club or player performance. For its conclusion, the
last chapter presents the considerations about the possible applications of the models in

different practical situations.

Key Words: Markov Chain; Designation Problem; Data Envelopment Analysis; Ope-

rations Research; Soccer.
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Introducao

Pesquisa Operacional (PO) pode ser descrita como uma abordagem cientifica inter-
disciplinar quantitativa para a solucao de problemas que envolvem gestao de sistemas
complexos. A escolha e a implementacao de solugoes mais eficazes é cada vez mais valori-
zada nos mais diversos setores de atuagao humana. Tais solugoes normalmente demandam
interacoes complexas entre pessoas, materiais, processos e aspectos monetarios. Nestes
cenarios, a Pesquisa Operacional tem sido intensamente utilizada como um método sis-
tematico para apoio a decisao em negocios, industrias e governos.

O surgimento da Pesquisa Operacional coincide com a Segunda Guerra Mundial,
quando as primeiras aplicagoes foram levadas a cabo em problemas militares, princi-
palmente relacionados a aspectos logisticos e estratégicos.

Desde seu surgimento a area de PO evoluiu e, atualmente, tem sido utilizada como
auxilio na tomada de decisao em organizacoes que visam a melhora constante de desem-
penho, nas mais variadas areas.

De maneira geral, os problemas estudados na area de PO podem ser divididos em
dois grandes grupos: problemas estaticos, cujos componentes sao conhecidos a priori e
nao ha aleatoriedade em sua ocorréncia. A segunda classe de problemas é denominada
de problemas dinamicos, onde pelo menos um dos parametros (ou componentes) nao é
conhecido de forma exata, mas descrito em termos de distribuicao de probabilidades.

Em ambos os casos podemos entender que o foco da PO esté relacionado a um melhor
uso técnico, economico, social ou politico de recursos, escassos em sua maioria. Este
cenario pode ser observado em intimeros métodos de PO, principalmente em aplicagoes
no ambito da Programagao Linear e otimizacao em geral.

Segundo Winston (2003) a constru¢ao do pensamento em PO envolve geralmente os
sete passos a seguir:

Formulac¢ao do problema;

Observacao do sistema e coleta de dados;

Modelagem matematica do problema;

Verificacao do modelo e uso para a obtencao de predigoes;
Selecao de uma solucao alternativa;

Apresentacao dos resultados;

A T o

Implementacao e avaliacao de recomendacoes.



13

Embora a PO tenha apresentado resultados incontestaveis em muitas areas como en-
genharia, economia, marketing e administracao, é surpreendente que sua aplicagao no
esporte ainda seja bastante timida, sobretudo no futebol.

Segundo Ribeiro & Urrutia (2004) a gestao esportiva é uma drea muito atraente para
aplicacoes de pesquisa operacional, dado que as competicoes esportivas envolvem muitas
questoes economicas e logisticas. Entre os temas ligados ao esporte inclui-se: a avaliacao
de atletas e equipes, planejamento de competicoes especificas ou calendarios completos,
e gestao de clubes (questoes econémicas ou de marketing). Também é notavel o grande
nimero de tomadores de decisao existentes, o treinador e a comissao técnica, os diretores
e presidentes de clubes ou federagoes, jogadores, jornalistas e torcedores.

Entre as possiveis aplicacoes, pode-se notar que as mesmas sao vistas em diversas
areas como:

- Andlise de desempenho da equipe ou de atletas;

- Analise econdomica de clubes, federagoes ou confederagoes;

- Organizacao de competicoes, que passa da elaboragao de um calendario esportivo a
escalacao dos profissionais responsaveis;

- Auxilio a tomada de decisao de diretores de diversos setores de um clube, como
marketing, financeiro ou logistico.

Apesar de cada tomador de decisdes (sejam de clubes, federagdes ou comissoes) ter
seu préprio procedimento de analise, pode-se identificar que tais decisoes tém ficado mais
complexas, tornando cada vez mais necessario o uso de ferramentas de apoio a tomada
de decisao.

Sendo assim, o campo de tomada de decisao é amplo, o que permite ao pesquisador
diversas aplicagoes dos modelos matematicos em diferentes cenarios. Com este intuito, os
capitulos a seguir foram produzidos a fim de que se possa ter uma visao mais ampliada
sobre as diversas aplicacoes de modelos matematicos presentes na pesquisa operacional
no futebol.

A Figura 1 sintetiza a estrutura desta dissertacao bem como as principais pro-

blematicas e contribuigoes.
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Aplicagdes de PO no Futebol

Problema de Andlise Envoltoria de
Desighagdo Dados

Processo de Markov

Anilise de
Desempenho

da
Disténcia

Reducio

Equilibrio Eficiente
no N2 de Ou Ndo Ranking
Partidas Eficiente

I I I I
'

‘ Perspectivas: Aplicagbes de diferentes modelos matematicos em outros problemas no futebol. ‘

Figura 1: Estrutura da Dissertacgao.

No Capitulo 1, apresenta-se uma proposta original de aplicagao de simulacao através
do processo de Markov em partidas de futebol. Os estudos apresentados neste capitulo
tém como objetivo determinar a probabilidade de realizar ou sofrer gols por parte das
equipes analisadas, através de uma matriz de transicao composta pela movimentacao da
bola em campo ou posicionamento dos atletas. Para tal, foram abordados estudos com
partidas oficiais da Copa do Mundo de 2014 e Champions League de 2014-2015.

No Capitulo 2, realiza-se um estudo sobre o problema de escolha de arbitros profissi-
onais de futebol para apitarem partidas do Campeonato Brasileiro. Para o entendimento
do mesmo, foi proposto um modelo de designacao que tem como objetivo minimizar a
distancia total percorrida pelos arbitros durante a competicao. Ja as restricoes modelam
as preferencias e normas definidas pelos responsaveis pela escala. Este modelo foi testado
com dados reais referentes ao Campeonato Brasileiro de 2014. Este capitulo foi publicado
em formato de artigo Anon et al. (2017).

Ja no Capitulo 3, apresenta-se uma proposta de anélise de eficiéncia utilizando o DEA
aplicado para clubes e jogadores de futebol. Para sua realizacao, aplicou-se o modelo
em dados reais referentes aos 20 clubes mais ricos do mundo em 2015 e os 23 melhores
jogadores do mundo segundo o ranking FIFA. Apds a obtencao da eficiéncia, ainda foi
possivel a obtencao de um ranking através das médias de cada peso obtido na analise
envoltoria de dados.

Por fim, no tultimo capitulo sao apresentadas algumas conclusoes obtidas através
dos estudos realizados nos capitulos anteriores e consideragoes sobre a possibilidade de

aplicagao dos modelos abordados em situagoes praticas.
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Capitulo 1

Processo de Markov para transicao
de bola em futebol

Neste capitulo apresentamos uma aplicagao original de um processo de Markov em
simulacao de partidas de futebol. Este estudo tem como objetivo estimar a probabilidade
de uma equipe marcar ou sofrer um gol, demonstrar os usos da matriz de transicao para o
melhor entendimento da partida. Essa probabilidade é dada pela matriz de transicao, que
é construida observando o histoérico de deslocamento da bola por zonas pré-determinadas
do campo (transitérias ou absorventes: marcar ou sofrer o gol, perder ou ganhar a posse

de bola). Para demonstrar o modelo, apresenta-se dois estudos em competicoes oficiais.

1.1 Introducao

Pode-se definir um processo estocdstico como uma sequéncia de eventos em que o
resultado, em qualquer fase, depende de alguma probabilidade.

Dentre o conjunto de modelos matematicos presentes com esta caracteristica, destaca-
se para este estudo o processo de Markov, que é caracterizado pelas seguintes propriedades:

a. O numero de resultados ou estados possiveis ¢ finito;

b. O resultado em qualquer estado depende apenas do resultado do estado anterior;

c. As probabilidades sao constantes ao longo do tempo.

Se um estado inicial de um sistema for representado por um vetor xj, pode-se as-
sumir que existe uma matriz M, de forma que o estado seguinte é representado pelo
vetor Mzy. Se seguirmos com as interacoes, obtemos uma cadeia de vetores de es-
tado: {xg, Mg, M*xg,...}. Apds n interagoes, o estado do sistema passa a ser dado por
Tni1 = M"xy. Esta cadeia de interagoes é denominada processo de Markov (Shamblin &
Stevens, 1979) e a matriz M representa a matriz de transigao entre os estados.

Os vetores formados pelo produto entre as poténcias da matriz M pelo vetor xg sao

denominados vetores de estados. Estes vetores de estados podem ser classificados em dois
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tipos: absolutos, quando representam quantidades de objetos em um dado estado; ou
de probabilidade, quando suas entradas representam o percentual (ou probabilidade) de
objetos em um dado estado.

Nesta dissertagao, os vetores de estado representarao probabilidades. Nestes casos, a
soma de todas as coordenadas de um vetor de estado é igual a 1. O Teorema 1 abaixo
apresenta um resultado importante sobre a convergéncia da sequéncias de estados de um
processo de Markov.

Teorema 1. Seja M a matriz de transicio de um processo de Markov tal que M*
tenha somente entradas positivas para algum k. Existe um tnico vetor de probabilidade
z, tal que Mz, = . Além disso limy_oo M*zy = x, para qualquer vetor de probabilidade
de estado inicial xg.

4

O vetor x; é denominado de “vetor estacionario”. O vetor estacionario pode ser

calculado, observando-se que:
Mzs=2,= Mxs—2s=0= (M —I)x; =0,

Ou seja, o vetor x; pertence ao nicleo da matriz (M — I'). Como ele é tinico pelo Teorema
1, basta encontrarmos uma solugao nao nula do sistema (M — Iz, = 0. Em MatLab
isto pode ser feito com o seguinte comando: z; = null(M — I). Isto equivale a fazer

Ty = limy,_ o M™xy.

Classificacoes de processo de Markov

Define-se o conjunto de resultados possiveis em um processo de Markov como estados.
Neste trabalho representar-se-a os estados por S = s1, S, ..., S, Sendo assim, a formagao
da matriz de transicao se dard pela transicao entre estes estados.

Desta forma, pode-se denominar m,; a probabilidade de transigao entre os estados s;

e s;. O conjunto de todas as transicoes pode ser representado por uma matriz M:

mi1 ... Min
M = [m;] =
Mp1 - Mapp

Sendo que seus elementos apresentam as seguintes propriedades:
o my; > 0;
o > esmij =1, VieS = {1,...,h}

O enésimo estado em uma cadeia de Markov é dado por z,, = Mx,_1 = M™x,.
Os estados de um processo de Markov podem ser caracterizados como: alcangavel,

comunicante ou irredutivel. Um estado 7 é denominado alcangavel a partir de um estado

(1)

i se m;; > 0. Jd um estado j ¢ dito comunicante com o estado ¢ se os dois estados sao
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alcangaveis entre si. Se todos os estados do sistema sao comunicantes, a cadeia de Markov
é dita irredutivel.

Além destas classificacoes, um processo de Markov pode se caracterizar por ser tran-
siente, recorrente ou absorvente. Uma cadeia de Markov se caracteriza como transiente
se, entrando nesse estado, o processo pode nunca retornar novamente para este estado,
ou seja, um estado j diz-se transiente se existir um estado i que seja atingivel a partir de
J, mas nao sendo j atingivel a partir de . J& um estado absorvente é quando m;; = 1.
Sendo assim, quando se entra no estado 7, nao se sai mais dele.

Além disso, uma cadeia de Markov é dita peridédica, com periodo k& > 1, se todos os
caminhos que saem e entram do estado ¢ tem o mesmo comprimento ou sao multiplos de
k. Caso contrario, estes estados sao aperiédicos.

Podemos também definir se uma cadeia de Markov é ergddica ou nao. Se todos os
estados forem recorrentes, aperiddicos e comunicantes, a cadeia é dita ergddica. Caso
contrario ela nao ¢é ergédica. Em uma cadeia ergddica, decorrido um nidmero muito
elevado de periodos de tempo n, a probabilidade de o processo estar no estado j passa a
ser constante, independente do estado inicial.

Caso a cadeia nao seja ergodica e apresente um estado absorvente, apés um periodo
elevado de tempo ¢, os estados transientes tendem a 0, pois a probabilidade de se estar
em algum dos estados absorventes é grande, afinal, ao longo das transicoes, toda vez que
uma transicao passar para este estado, ela permanecera nele. Sendo assim, para este tipo
de processo de Markov, observar em que tempo t ocorre o estado absorvente passa a ser
de fundamental importancia.

A probabilidade de o processo transitar de um dos estados transientes para um estado
absorvente num qualquer nimero de periodos é denominada probabilidade estacionaria

de absorcao.

Exemplo

Suponha que em um dado mercado de refrigerantes s6 havia uma empresa, denominada
2 e que acaba de ser inaugurada outra empresa, 1. Apds uma pesquisa realizada, notou-
se que quem compra o refrigerante 1, volta a comprar o mesmo refrigerante em 90% das
vezes. Os outros 10% compram o refrigerante 2. J4 quem compra o refrigerante 2, compra
o mesmo em 80% das vezes e 20% passam a comprar o refrigerante 1, como o demonstrado

na Figura 1.1 a seguir.
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Figura 1.1: Grafo de ilustracao do exemplo desta secao.

Este problema pode ser modelado como um processo de Markov com a seguinte matriz

0,9 0,2
M: 9 )
<0,1 0,8)

Suponha que, no estado inicial, 100% dos clientes estavam comprando a marca 2, ou

de transicao:

seja, o = (0,1)". Assim, apds duas transigoes, o vetor de estados passa a ser Mxy =
(0.34,0,66).Apos n transicoes, o vetor de estados é dado por M™z.

Note que a matriz M satisfaz as condigoes do Teorema 1, portanto, existe um estado
estacionario para este processo, que pode ser obtido calculando lim,— > coM™x,. Neste
caso,zs = (0.67,0.33)".

Sendo assim, pelo exemplo, pode-se notar que a empresa 1 apés um niumero suficien-
temente grande de transicoes, tende a ter 67% do mercado, mesmo que inicialmente todos

os consumidores comprem da empresa 2.

1.2 Aplicacao de processo de Markov no futebol

No futebol, a possibilidade de prever o resultado da partida antes mesmo de seu
inicio tem atraido interesse por parte de pesquisadores, profissionais do futebol e pessoas
interessadas na area como jornalistas e apostadores (Gomes, 2015; Severino, 2013). Porém,
modelar um sistema complexo como o futebol é uma tarefa dificil, tendo em vista a
diversidade de varidveis que podem ser observadas.

A observacao e analise de um jogo de futebol ja foram denominadas de diversas manei-

ras, dentre elas: observagao do jogo (game observation), anélise do jogo (match analysis)
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e andlise notacional (notational analysis) (Garganta, 2001). Porém, ainda segundo Gar-
ganta (2001), a expressdo mais utilizada na literatura é andlise do jogo. Esta expressao
engloba, em sua definicao, diferentes fases do processo: a observacao dos acontecimentos,
a notacao dos dados e a sua interpretagao (Franks & Goodman, 1986; Hughes, 1996).

Garganta (2001) aponta que a andlise de desempenho de uma equipe pode contribuir
para a mesma das seguintes maneiras:

1) configurar modelos da atividade dos jogadores e das equipes;

2) identificar os tragos da atividade cuja presenga/ auséncia se correlaciona com a
eficacia de processos e a obtencao de resultados positivos;

3) promover o desenvolvimento de métodos de treinamento que garantam uma maior
especificidade e, portanto, superior transferibilidade;

4) indiciar tendéncias evolutivas das diferentes modalidades esportivas.

Além das contribuicoes oferecidas para as equipes, diversos autores tentaram entender
o problema de se analisar partidas através de previsoes de resultados. Gamerman &
Gamerman (2003) apresentam como base de seu modelo o nimero de gols marcados e
sofridos, além do fator campo. Farias (2008) considera o ntimero de gols ao longo da
temporada como base e Alves et al. (2008) apontam o nivel da equipe e local da partida.

Entre os estudos que apresentaram a utilizacao de processo de Markov no futebol,
podemos destacar Seligman (2011). Neste estudo, hé a comparagao entre o futebol jogado
no campeonato italiano e brasileiro através do resultado do campeonato, a qualidade
das equipes e o local onde o jogo foi realizado. Como conclusao, apresentou-se que no
campeonato brasileiro, a influéncia do mando de campo é maior que no italiano e que
no a influéncia da qualidade de equipe prevalece no campeonato italiano. Outro estudo
de destaque foi apresentado por Rue & Salvesen (2000), ao tentar prever resultados com
base nos gols e no local de jogo, principalmente na vantagem de se jogar em casa.

Este capitulo tem como finalidade apresentar um modelo original baseado no processo
de Markov para a determinacao da probabilidade de uma equipe realizar e de se sofrer gols.
Para a analise ofensiva foram observadas oito zonas de campo, que compoem os estados
transientes e dois estados finais que sao compostos pelo gol e o final da jogada. Suas
transicoes sao mensuradas através das acoes realizadas com a bola. Ja para a andlise
defensiva foram observadas as mesmas oito zonas de campo que compoem os estados
transientes e dois estados finais que sao compostos pela recuperacao da posse ou por
sofrer o gol. A matriz que se obtém das transi¢bes é composta pelo posicionamento dos
jogadores de defesa a cada agao com bola da equipe adversaria.

Para este objetivo, serao apresentados dois casos realizados. No primeiro foi analisada
a Copa do Mundo FIFA 2014, tendo como foco os quatro semifinalistas, apenas observando
as acoes ofensivas da equipe. No segundo foram analisadas as seis tultimas partidas das
equipes do Barcelona e da Juventus antes da final da UEFA Champions League 2014-2015,

com andlises ofensiva e defensiva das equipes.
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1.3 A ideia intuitiva

Antes de apresentar uma definicao formal do modelo, pode-se descrever a ideia-chave
intuitivamente. Imagine que voceé estd assistindo seu jogo de futebol favorito e, de repente,
todos os jogadores tornam-se invisiveis e apenas a bola pode ser vista movendo pelo campo.
Os jogadores continuam 14, vendo uns aos outros e jogando normalmente, apenas vocé nao
consegue ve-los. Para facilitar o acompanhamento do jogo, a bola apareca azul quando a
posse é do time A e vermelha quando a posse é do time B.

A invisibilidade ficticia dos jogadores permite olhar para o futebol de uma forma
bastante peculiar, que torna mais evidente os objetivos taticos do jogo: tocar a bola pelo
campo até marcar o gol. Como os jogadores nao estao visiveis, torna-se muito importante
acompanhar a transicao da bola de uma zona para outra do campo. Neste sentido, a
chance de um time marcar um gol é tao maior quanto maiores forem as probabilidades da
bola transitar de uma zona para a outra sem que o time perca sua posse. Para completar
a ideia, resta adicionar duas estados artificiais: o gol e a perda da posse.

Neste contexto podemos modelar o jogo de futebol como um processo estocastico
com estados discretos, definidos pelas agoes do jogo: A = {passe, chute, roubada de
bola, ....}. Assumindo que a probabilidade da bola estar em uma determinada zona
apos k transicoes depende apenas dos estados anteriores podemos construir um processo
de Markov para representar nosso modelo e, com isso, calcular a probabilidade da bola
estar em qualquer zona do jogo, inclusive de marcar um gol ou de perder a posse. Uma

formulacao matematica para este modelo é apresentada na secao 1.4.

1.4 Definicao do problema

O futebol é um esporte composto por duas situagoes: ataque e defesa. O ataque é
caracterizado pela posse de bola de uma dada equipe. Ja no instante em que a equipe nao
esta em posse da bola, denomina-se momento defensivo. Desta forma, podemos entender
que o resultado de um bom ataque é a realizacao do gol. Enquanto o de uma boa defesa é
evitar o gol do adversario. Este saldo composto pelo niimero de gols marcados e sofridos
é o indice que baliza o resultado, podendo ser ele vitoria, empate ou derrota.

Com este proposito, apresentam-se dois indicadores: ofensivo e defensivo. O primeiro
mensura a probabilidade de realizagao de gols por parte da equipe analisada e o segundo a
probabilidade de sofrer gols. Outra aplicagao deste estudo é a andlise das equipes através
da matriz de transicao obtida na coleta dos dados. Com ele pode-se identificar questoes
de ordem comportamental das equipes.

Desta forma, o presente estudo desenvolve um modelo constituido de transigoes da bola
dentro do campo de futebol, que fornece base para a formacao do processo de Markov, o

que permite chegar a probabilidade de gol dado que a equipe observada se encontre em
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posse ou a probabilidade de sofrer gols, dado que a equipe nao se encontre com posse de
bola.

1.5 Modelo proposto

Como dito acima, a andlise dividi-se em dois momentos. O primeiro é o momento
defensivo, que pode-se definir como os instantes em que a equipe nao detém a posse da
bola. O modelo tem sua base na concepcao de observar o posicionamento do jogador
de defesa a cada acao com a bola realizada pela equipe de ataque. Ou seja, a cada
acao observada da equipe que estd com a posse da bola, coleta-se o posicionamento do
jogador de defesa mais proximo. A partir desses pontos, pode-se observar a transicao do
posicionamento dos jogadores de defesa dentro do campo. Forma-se assim, o campo em
oito zonas de transicao e duas de estados absorventes, o sofrer o gol e o recuperar a posse.

O segundo momento é o ofensivo, que é definido pelos instantes em que a equipe se
encontra em posse da bola. Para constituir o modelo, utilizou-se de uma abordagem
pautada no deslocamento da bola dentro do campo de futebol. Para isto, dividiu-se o
campo em oito zonas de transicao ou estados transientes e duas zonas finais, ou estados

absorventes, formadas pelo gol e perda da posse.

Campo

Figura 1.2: Divisao das zonas.

O campo é definido em oito zonas de transicao. A divisao do campo levou em consi-
deracao as linhas do campo, sendo que as zonas 1 e 8 sao compostas pelas grandes areas,
as zonas 2, 3, 6 e 7 sao compostas pelas laterais do campo, tendo como referéncia a linha
lateral da area e a divisao da linha do meio campo, zonas 4 e 5 sao compostas pela regiao

de meio campo, tendo como referéncia as linhas frontais da grande drea e a linha do meio
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campo, como observado na Figura 1.2. Além dessas zonas de transicao, temos as zonas
que representam os dois estados absorventes. No caso do momento defensivo, os estados
absorventes sao o sofrer o gol ou a recuperacao da posse. No momento ofensivo, gol e

perda da posse.

Figura 1.3: Transicao defensiva.
Circulo branco: jogadores em posse de bola; circulo laranja: jogadores de defesa; quadrado
vermelho: momento da transicao; linha tracejada amarela: movimento da bola no campo.

No momento defensivo, compoem-se a matriz de transicao com o deslocamento da
marcacao ao longo das ac¢oes ofensivas do adversario. Para este procedimento, marca-se o
local onde o jogador de defesa mais proximo se encontra da acao ofensiva do adversario,
como demonstrado na Figura 1.3. Nela, observa-se que a linha tracejada amarela é o des-
locamento da bola da equipe em posse e que ha dois defensores, em destaque no quadrado
vermelho. A primeira acao da equipe com posse é representada pelo quadrado vermelho
1, nesta acao, sera coletada a informagao do posicionamento do jogador de defesa 1, repre-
sentado pelo bola amarela 1. No segundo momento, a transicao do adversario com posse
serd representada pelo quadrante vermelho 2, nesta acao, sera coletada a informacao do
posicionamento do jogador de defesa 2, representado pela bola laranja 2. Estes desloca-
mentos podem ter dois fins, o primeiro que é sofrer o gol e o segundo que é finalizar o

ataque adversario, seja pela recuperacao da posse ou pela paralisacao do jogo.
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Figura 1.4: Transicao Ofensiva.
Circulo branco: jogadores em posse de bola; quadrado vermelho: momento da transigao;
linha tracejada amarela: movimento da bola no campo.

No momento ofensivo, a cada agao dentro do campo é marcado o local de origem e
de destino da bola, sendo este deslocamento o componente da matriz de transicao. Este
deslocamento s6 obtém um fim em dois estados, no de perda da posse (seja ela para a
equipe adversaria ou por paralisacao do jogo), ou na de realizagdo do gol. Na Figura 1.4,
nota-se que a primeira agao ofensiva é composta pelo deslocamento (quadrado vermelho
1) da bola pela agao do jogador 1 (bola branca 1) para o jogador 2 (bola branca 2). Nesta
acao serao coletados o local da bola no momento da agao do jogador 1 e a recepgao da
bola pelo jogador 2. O mesmo ocorre na troca da posse da bola do jogador 2 para o

jogador 3.

Coleta de dados

Para este estudo, utilizou-se o software de andlise de desempenho no futebol “Skout
1.0”, desenvolvido por Bergo et al. (1998). Com o software, ilustrado na Figura 1.5, pode-
se observar um campo de jogo com valores de X e Y estimados, onde sao marcadas as

acoes técnicas de acordo com o posicionamento da bola.

)

Figura 1.5: Tela do software Skout 1.0.
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Apoés a coleta dos dados, a segunda etapa é composta pela tabulacao e tratamento dos
dados, utilizando-se uma planilha no software “Microsoft Excel 2010”. Como o software
utilizado na coleta exporta os dados em formato txt, houve a necessidade de insercao dos
mesmo no “Excel”, que contém férmulas que convertem os pontos X e Y do campo nas
zonas de campo apresentadas na Figura 1.2. Em posse da matriz, exemplificada na Figura
1.6, realiza-se a composicao do estado estaciondrio. Para tal, foi necessaria a insergao de
uma macro no Excel para a realizacao do calculo. Apds estas etapas, obtém-se as zonas
de campo e os calculos necessarios no processo de Markov, além da determinacao da
probabilidade de sofrer o gol ou finalizar o ataque adversario no momento defensivo, e

realizar gol ou recuperar a posse no momento ofensivo.

Matriz de Transigdo

1 2 3 4 5 & 7 8 Gol Fora

1 0,137 0,066 0,074 0,045 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
2 0,140 0,334 0,013 0,083 0,001 0,025 0,002 0,000 0,000 0,000
3 0,193 0,003 0,272 0,083 0,003 0,000 0,051 0,000 0,000 0,000
4 0,210 0,280 0,282 0,366 0,054 0,065 0,072 0,000 0,000 0,000
5 0,@3 0,029 0,028 0,164 0,491 0,301 0,326 0,064 0,000 0,000
6 0,003 0,072 0,003 0,048 0,130 0,397 0,000 0,000 0,000 0,000
7 0,003 0,006 0,056 0,044 0,092 0,004 0,374 0,021 0,000 0,000
8 0,000 0,003 0,003 0,004 0,023 0,012 0,005 0,064 0,000 0,000
Gol 0,000 0,000 0,000 0,000 0,001 0,000 0,000 0,128 1,000 0,000
Fora 0,290 0,207 0,272 0,162 0,206 0,196 0,169 0,723 0,000 1,000

Figura 1.6: Exemplo de matriz elaborada no Excel.

Todos os jogos analisados neste estudo foram gravados por um gravador de DVD
com imagens coletadas das emissoras de televisao que transmitiam as partidas em que as

equipes do Barcelona e da Juventus estavam presentes, assim como os jogos da Copa do
Mundo 2014.

1.6 Resultados

Nesta secao serao abordados os resultados dos dois estudos realizados, assim como suas
caracteristicas e diferencas de andlise de cada um. Para o primeiro caso, foram observados
os jogos de quatro selecoes que compoem os semifinalistas da Copa do Mundo de 2014,
sendo elas Brasil, Holanda, Argentina e Alemanha, observando somente as agoes ofensivas
de cada equipe. Neles serao observados os estados estacionarios de cada selecao, além de
um aprofundamento na analise da equipe campea, a Alemanha. No segundo caso, foram
coletados os 6 tltimos jogos das equipes presentes na final da UEFA Champions League
2015 antes da final. Neste estudo, foram analisados os dois momentos do jogo, ofensivo e
defensivo, sendo apresentados aqui a analise da equipe campea, o Barcelona, e os estados

estacionarios de ambas as equipes.
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Semi finalistas da Copa do Mundo 2014

O primeiro caso apresentado constitui uma analise composta pelas quatro equipes
semi-finalistas da Copa do Mundo 2014. Para a realizacao desta pesquisa foram coletados
os sete jogos de cada equipe durante a competicao, sendo assim, foram analisados neste
estudo 28 jogos, 17001 transicoes foram computadas e 4192 ataques iniciados pelas equipes
citadas (média de 149,71 inicios por jogo). Dentre os resultados obtidos, pode-se dividi-
los em dois conjuntos, um composto pela andlise da equipe através dos elementos que
compoem a matriz de transicao e outro pelo estado estacionario de cada equipe semi
finalista da Copa do Mundo 2014.

Figura 1.7: Zonas de inicio do momento ofensivo da Alemanha.
Bolas de futebol: representacao grafica da porcentagem de acoes iniciadas em cada zona.

Na Figura 1.7, estao demonstradas as porcentagem de inicios do momento ofensivo por
zona. Pode-se perceber que a equipe da Alemanha na Copa do Mundo de 2014 apresenta
como maiores zonas de inicio de momento ofensivo as zonas 4, 1 e 3. Desta forma, nota-se
que grande parte de seus ataques se iniciam em seu campo de defesa (metade do campo
mais préxima a drea que seu goleiro defende), sugerindo um modelo de construcao de

momentos ofensivos desde o seu campo de defesa.
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Figura 1.8: Transi¢oes da Zona 4 da Alemanha.
Quadrante amarelo: zona de inicio da transicao; bolas de futebol: representacao grafica
da porcentagem de destino final da transicao; bola vermelha: transi¢oes que tiveram como
final a perda da posse.

Na Figura 1.8 estd ilustrada em amarelo a zona do campo analisada, neste caso a zona
4. Esta zona é a que apresenta maior indice de inicio de momento ofensivo e, como se
pode observar, ela também aponta para uma maior transicao da bola na prépria zona,
além de baixa porcentagem de perdas da posse de bola (11,93%). A segunda zona com

maior frequéncia passa a ser a zona 5, com 16,21%.

Figura 1.9: Transicoes da zona 5 da Alemanha.
Quadrante amarelo: zona de inicio da transicao; bolas de futebol: representacao grafica
da porcentagem de destino final da transicao; bola vermelha: transicoes que tiveram como
final a perda da posse; bola dourada: transi¢oes que tiveram como final a realizacao do
gol.

Ja na Figura 1.9 estao contidas as porcentagens de transi¢ao da bola tendo como ponto
de origem a zona 5 (faixa amarela do campo). Nela pode-se notar que apenas 0,08% das
bolas que entram nesta zona vao diretamente para o gol. Porém, 3,81% das bolas chegam
na zona 8, ou seja, a zona mais proxima ao gol. Nota-se que as zonas que a bola mais
transita sao as zona 5, 6 e 7, sem conter a perda da posse, o que sugere uma alta posse

de bola assim que a mesma chega no campo ofensivo.
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Figura 1.10: Transi¢oes da zona 8 da Alemanha.
Quadrante amarelo: zona de inicio da transicao; bolas de futebol: representacao grafica
da porcentagem de destino final da transicao; bola vermelha: transicoes que tiveram como
final a perda da posse; bola dourada: transicoes que tiveram como final a realizacao do
gol.

As transigoes realizadas zona 8 (zona em destaque) é representada na Figura 1.10.
Percebe-se que nesta zona do campo a perda da posse de bola é alta em comparacao com
as demais zonas ja analisadas (52,86%) da posse, mas que ao mesmo tempo, 12,14% das
bolas que chegam a zona 8 resultam em gols. Sendo assim, a zona 8 constitui a zona de
maior impacto direto na realizacao do gol, o que mostra a importancia das demais zonas

que tem como caracteristica a transicao da bola até a mesma.

Resultado do Processo de Markov
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Figura 1.11: Probabilidade de gols das equipes semi finalistas da Copa do Mundo 2014.

Por fim, neste caso, é possivel entender o que a forma de transitar a bola da Alema-
nha resulta no jogo e como ela se diferencia em relagao aos seus 3 principais oponentes

na Copa do Mundo de 2014. Na Figura 1.11, nota-se que dentre as equipes analisadas, a
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que apresenta maior probabilidade de realizacao de gols é a equipe da Alemanha (2,10%),
seguido da equipe da Holanda (1,57%). Se levarmos em considerac¢do apenas as equipes
finalistas (Argentina e Alemanha), a diferenca passa a ser maior, pois a Argentina apre-
senta o indice mais baixo (0,92%). Para entender o impacto desta diferenca, se ambas as
equipes tiverem o mesmo numero de ataque, 100 por exemplo, a Argentina teria 39,68%
de chances de nao realizar um gol sequer, ja a Alemanha, apenas 11,97%. Este resultado

se obtem elevando a chances de nao marcar gols pelo nimero de ataque.

Finalistas da Champions League 2014-2015

O segundo caso apresentado constitui uma andlise composta pelas 2 equipes finalistas
da Champions League 2014-2015. Para a realizacao desta pesquisa foram coletados os
ultimos 6 jogos de cada equipe antes da realizacao da final do campeonato citado. Foram
analisados 12 jogos, 14245 transicoes computadas sendo 6671 transicoes de momento
defensivo e 7574 transicoes de momento ofensivo e 3735 inicios realizados nos jogos, sendo
1873 no momento defensivo e 1852 no momento ofensivo. Dentre os resultados obtidos,
pode-se dividi-los em trés conjuntos. O primeiro é composto pela andlise da equipe através
dos elementos que compoem a matriz de transicao do momento ofensivo, o segundo pela
analise da equipe através dos elementos que compoem a matriz de transicao do momento
defensivo e, por fim, o estado estaciondrio de ambos os momentos (ofensivo e defensivo)

de cada equipe.

Figura 1.12: Zonas de inicio do momento ofensivo do Barcelona.
Bolas de futebol: representagao grafica da porcentagem de agoes iniciadas em cada zona.

Na Figura 1.12, estao contidas as probabilidades de inicio dos momento ofensivos do
Barcelona por zona. Nela, pode-se notar que suas maiores probabilidade de inicio ocorrem
nas zonas 4, 1 e 5. Além desta informacao, pode-se notar que a bola tende a comecar no
campo defensivo da equipe em 64,05% dos ataques. Este dado sugere que a equipe do

Barcelona tende a comecar seus ataques no campo defensivo.
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Figura 1.13: Transicoes da Zona 4 do Barcelona no momento ofensivo.
Quadrante amarelo: zona de inicio da transicao; bolas de futebol: representacao grafica
da porcentagem de destino final da transicao; bola vermelha: transicoes que tiveram como
final a perda da posse.

A Figura 1.13 representa as transicoes realizadas a partir da zona 4, destacada na
imagem em amarelo. Nela pode-se perceber que a bola tende a ficar na mesma zona
(36,63%). Caso saia da zona 4, a bola tende a ir para a zona 5 em 16,43% das vezes e
8,27% da vezes para as zonas 2 e 3, cada uma. J4 a transicao para a perda da posse de
bola é de 16,22%.

Figura 1.14: Transicoes da zona 5 do Barcelona no momento ofensivo.
Quadrante amarelo: zona de inicio da transicao; bolas de futebol: representacao grafica
da porcentagem de destino final da transicao; bola vermelha: transicoes que tiveram como
final a perda da posse; bola dourada: transicoes que tiveram como final a realizacao do
gol.

Ja na Figura 1.14, pode-se notar que na zona 5, a maioria das transicoes ocorrem para
ela mesma: 49,09% das vezes. Outras zonas de destaque sao as 6 e a 7, que representam
12,96% e 9,16% das transicoes, respectivamente. Ja a probabilidade da bola ir para o gol
¢ de 0,09% e da perda da posse é de 20,57%.
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Figura 1.15: Transicoes da zona 8 do Barcelona no momento ofensivo.
Quadrante amarelo: zona de inicio da transicao; bolas de futebol: representacao grafica
da porcentagem de destino final da transicao; bola vermelha: transi¢oes que tiveram como
final a perda da posse; bola dourada: transicoes que tiveram como final a realizacao do
gol.

Na Figura 1.15, observa-se a probabilidade de transicao da bola partindo da zona 8.
Desta forma, quando a bola estd na zona em destaque, 72,43% das vezes tende haver a
perda da posse ou termino do momento ofensivo. Porém, em 12,77% das vezes a bola

tende a ir para o gol, resultando na zona de maior transicao direta para o gol.

Figura 1.16: Zonas de inicio do momento defensivo do Barcelona.
Bolas de futebol: representacao grafica da porcentagem de agoes iniciadas pelo adversario
em cada zona.

A Figura 1.16 é referente as zonas de inicio no momento defensivo, ou seja, sao as zonas
que as equipes adversarias iniciam seus ataque e a equipe do Barcelona sua marcacao.
Na mesma, pode-se notar que as equipes adverséarias tendem a comegar seus ataques nas
zonas 5 e 8. Este dado indica duas possibilidades, a primeira é a de que seus momentos
ofensivos tendem a se iniciar de suas zonas de defesa, ja a segunda é a de que o final do

ataque do Barcelona tende a ser nestas zonas.
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Figura 1.17: Transicoes da Zona 5 do Barcelona no momento defensivo.
Quadrante amarelo: zona de inicio da transicao; bolas de futebol: representacao grafica
da porcentagem de destino final da transicao; bola vermelha: transi¢oes que tiveram como
final a ganho da posse.

Sendo a zona 5 a de maior intensidade, a Figura 1.17 apresenta a representagao da
transicao a partir dessa zona em destaque (em amarelo). Como pode se notar, o Barcelona
recupera 26,19% das transicoes que ocorrem, além disso em 39,62% das ocasioes a bola
nao sai da propria zona. Em apenas 20,90% das vezes, a bola chega ao campo de defesa

do Barcelona.

Figura 1.18: Transi¢oes da zona 4 do Barcelona no momento defensivo.
Quadrante amarelo: zona de inicio da transicao; bolas de futebol: representacao grafica
da porcentagem de destino final da transicao; bola vermelha: transicoes que tiveram como
final o ganho da posse; bola dourada: transicoes que tiveram como final sofrer o gol.

J& na zona 4, quando observa-se a Figura 1.18, percebe-se que a bola fica na mesma
zona em 39,79% das vezes. Em 26,83% das ocasioes, a equipe do Barcelona recupera a
posse de bola ou tem o fim do ataque da equipe adversaria. Dois dados demonstram sua
capacidade de protecao a meta, o primeiro é que apenas 5,07% das vezes a bola chega na
zona 1 (zona mais préxima do gol que o Barcelona defende) e o segundo é que em apenas

0,15% das transicao vao para o gol.
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Figura 1.19: Transicoes da zona 1 do Barcelona no momento defensivo.
Quadrante amarelo: zona de inicio da transicao; bolas de futebol: representacao grafica
da porcentagem de destino final da transicao; bola vermelha: transicoes que tiveram como
final a perda da posse; bola dourada: transicoes que tiveram como final sofrer o gol.

Na Figura 1.19 sao apresentadas as transi¢oes da zona 1 no momento defensivo do
Barcelona. Quando a bola passa pelo zona 1, em apenas 4,30% das ocasioes a bola vai
para o gol. Em 72,04% das vezes a bola é recuperada pelo Barcelona ou o ataque da

equipe adversaria tem seu fim. Novamente, através desses dados, fica claro sua eficacia

defensiva.
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Figura 1.20: Probabilidade de gols marcados e sofridos dos finalistas da Champions Lea-
que.

Por fim, tendo observado os dados dos momentos ofensivo e defensivo do Barcelona,
pode se entender melhor seu impacto nas probabilidade de se marcar ou de sofrer o gol.
Primeiramente, quando comparadas entre si, a probabilidade de marcar gols da equipe do

Barcelona é maior que a de sofrer gols, o que indica que em um dado jogo da temporada



33

sua chances de vitéria sao maiores que a de derrota, isso sem levar em consideracao a
equipe adversaria. Quando comparado com o adversario, como demonstrado na Figura
1.20, observa se que as chances de gols marcados sao similares entre as duas equipes,
porém as chances de sofrerem gols é o que mais distanciam esses times. O Barcelona
apresenta como probabilidade de sofrer gols de 0,66%, ja a equipe da Juventus 0,72%.
Apesar de pequena a diferenca, seu impacto pode ser analisado quando, em 100 momentos

defensivos, a chance da Juventus nao sofrer gols é de 48,54% e a do Barcelona é de 51,57%.

1.7 Conclusao

Este capitulo apresentou uma nova abordagem para o entendimento do jogo de fute-
bol, através das andlises apresentadas sobre o comportamento das equipes, que resultam
na matriz de transigao, seja no resultado da probabilidade de gols marcados e sofridos ori-
ginados do estados estacionarios, ambos presentes no processo de Markov. Sendo assim,
passamos a observar possiveis conclusoes com relacao aos resultados obtidos.

O primeiro ponto a se analisar recai sobre os dados referentes a Copa do Mundo 2014.
Quando observados os estados estacionarios do momento ofensivo de todas as equipes,
nota-se que o ordenamento da maior probabilidade de realizacao de gols para a menor
nao é o mesmo que o resultado da competicao. Ou seja, a Argentina, que apresenta o
menor indice de realiza¢ao de gols (0,77%) ficou com a segunda colocagao da competigao.
Sendo assim, pode se entender que o conjunto de dados para sua analise estd incompleto
para o entendimento pleno do jogo, tendo que incluir seu momento defensivo neste estudo
em uma futura realizagao.

Ja no segundo trabalho apresentado neste capitulo, fica claro que apenas uma anélise
ofensiva nao satisfaz as questoes apresentadas no estudo. As duas equipes, Barcelona e
Juventus, apresentam probabilidades de gols préximas: 0,90% e 0,91%, respectivamente.
Sendo assim, equipes com caracteristicas diferentes passam a ter um resultado similar,
o que indica a necessidade de um melhor entendimento do momento defensivo. Neste, a
equipe do Barcelona passa a levar vantagem, 0,66% e 0,72%. Também em perspectiva
futura, poderia ser realizada a integracao dessas matrizes, gerando uma tnica matriz de
jogo.

Em ambos os estudos, pode se notar que grande parte das agoes sao concentradas na
parte central do campo (zonas 4 e 5), tanto de defesa como de ataque. Uma possibilidade
de melhoria passa em novas divisoes do campo, tendo em vista quais areas o analista passe
a querer observar. Estudos de diversos modelos de divisoes de campo também passam a
ser necessarios para o desenvolvimento do método proposto.

Em comparagao com os trabalhos previamente citados, pode-se ressaltar o problema
de previsao de resultados que nao foram contemplados neste estudo, como: o local do

jogo (Gamerman & Gamerman, 2003; Seligman, 2011; Rue & Salvesen, 2000), os niveis
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das equipes observadas (Alves et al., 2008) e os placares obtidos ao longo da temporada
(Farias, 2008). Porém, todos estes estudos apresentam como base o resultado das partidas
e nao o comportamento das equipes como forma de andalise. A presente pesquisa ¢é inédita
por esta abordagem voltada ao comportamento das equipes ao longo dos jogos.

Por fim, tendo em vista todas estas conclusoes, pode se entender que este tipo de estudo
tende a auxiliar treinadores, comissoes, jornalistas ou apostadores, pois permitem uma
reducao nos erros no momento da tomada de decisao, facilitando assim o alcance de seus
objetivos. Na mesma linha, h4 um caminho para se percorrer na melhora deste modelo,

seja ele pela adicao de novos elementos ou remodelacao dos elementos ja apresentados.

1.8 Implicacoes praticas

Como um dos objetivos desse estudo ¢é a aplicacao de modelos matematicos ao cenério
real do futebol, se faz necessario o entendimento desta ferramenta no cotidiano do profis-
sional que vai poder aproveita-la na pratica. Desta forma, esta secao tem como proposito
apresentar possiveis aplicagoes do processo de Markov no futebol, em diferentes cenarios.

Dentre tais aplicagoes destacam-se duas delas, a primeira aplicagao é a previsao de
resultados em partidas de futebol. Durante este estudo, os resultados de probabilidade de
gols, alinhados a outras variaveis do jogo podem fornecer indicadores robustos para este
objetivo, que impacta nao apenas os administradores presentes em clubes de futebol, mas
também treinadores, jogadores e gestores, até jornalistas, apostadores e demais interessa-
dos, resultando assim, um indicador de desempenho interessante para o entendimento do
jogo e comportamento de equipes.

A segunda aplicacao é a andlise do jogo aplicada a equipe, ou seja, como os dados
de transicao da bola em campo sugerem um perfil da equipe, é possivel analisa-la e,
tendo isso identificado, ha a possibilidade de alteragoes deste perfil para melhorar o jogo
e seus resultados, ou mesmo identificar os perfis de outras equipes para confrontos ou
benckmark. Esta aplicacao acaba por ter como interagao os treinos e seus objetivos durante
a preparacao para o jogo.

Sob outro foco, a aplicacao de andlises taticas baseadas nestas transicoes podem ser
utilizados por diferentes veiculos mididticos como televisao, internet ou radio, para emba-
sar e, por vezes, demonstrar comentarios ou opinioes que os responsaveis teriam. Além da
qualidade da informacao, outro aspecto favoravel é seu facil entendimento e construgao
visual.

Essas e outras aplicacoes que possam derivar da aplicacao do processo de Markov
auxiliam no entendimento da oportunidade de estreitar a relacao entre a ciéncia e o

futebol, principalmente entre os modelos matematicos e a tomada de decisao no futebol.
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Capitulo 2

Problema de designacao em escala
de arbitros de futebol

Neste capitulo apresenta-se um modelo de Programacao Linear Inteira para o problema
de designacao de arbitros em campeonatos de futebol. O modelo proposto tem como
objetivo minimizar a distancia total percorrida pela soma dos arbitros na competicao. As
restricoes modeladas foram formuladas a fim de equilibrar o nimero de partidas apitadas
pelos arbitros e satisfazer caracteristicas da competicao. O modelo foi testado com dados
reais do Campeonato Brasileiro de Futebol da Série A de 2014.

Os resultados apresentados neste capitulo estao presentes no artigo “Um modelo de
programacao linear inteira para a otimizagao de recursos na designagao de arbitros” Anon

et al. (2017), publicado na revista Pesquisa Operacional para o Desenvolvimento.

2.1 Otimizacao de recursos na designacao de arbitros

no futebol

Ligas profissionais de futebol sao grandes negdcios no mundo e movimentam um vo-
lume significativo de recursos financeiros segundo Recalde et al. (2013). Diariamente,
milhares de torcedores acompanham jornais, radio, televisao e internet em busca de in-
formagoes sobre times locais, nacionais e internacionais, além de resultados e estatisticas
sobre jogos, campeonatos e jogadores Ribeiro & Urrutia (2012).

Neste esporte, a funcao dos arbitros envolve garantir que todas as regras sejam res-
peitadas e que a partida seja conduzida de forma ética, privilegiando o desenvolvimento
do jogo como um espetaculo esportivo, como tem em Duarte et al. (2007). Neste cendrio,
a atuacao dos arbitros é alvo frequente de grande pressao por parte dos diversos ato-
res envolvidos (clubes, atletas, torcedores, midia). Diversos fatores podem influenciar na
atuacao de um arbitro em uma partida, mas os aspectos técnicos e logisticos da profissao

tém recebido maior atencao das confederacoes e entidades de classe. Ha uma demanda
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crescente pela profissionalizacao dos arbitros, assim como ja ocorreu em outros setores do
futebol.

Neste contexto a designacao de arbitros para as partidas é uma decisao complexa e de
grande responsabilidade, especialmente em campeonatos longos e em territorios extensos,
como é o caso do Campeonato Brasileiro de Futebol da Série A. Além disso, em funcao
de sua popularidade e do volume de negécios envolvidos, o futebol é um esporte bastante
visado quando se trata de corrupcao de resultados. Embora exista bastante preocupagao
com a lisura esportiva, escandalos como o “Calciopoli” no futebol italiano (Distaso et al.,
2012) é um exemplo onde arbitros foram envolvidos em casos controversos de resultados
Alarcén et al. (2014).

Assim, o desenvolvimento de politicas mais apropriadas e eficientes para a escolha de
arbitros é fundamental para o desenvolvimento do esporte, tanto do ponto de vista técnico
quanto para um gerenciamento mais transparente das escalas de arbitragem.

No entanto, na prética a designacao de arbitros na maioria dos campeonatos profis-
sionais nao evoluiu na mesma propor¢ao que outras areas, como por exemplo medicina
esportiva, treinamento e marketing, que incorporaram uma cultura cientifica para abordar
seus principais problemas. Ao contrario, nao é raro de se encontrar campeonatos onde
a escala de arbitros é feita sem critérios analiticos claros, dando margem a interferéncias
subjetivas indesejaveis ao esporte.

O problema de escala ou designacao dos arbitros tem recebido atencao da comunidade
cientifica, em especial da area de pesquisa operacional, pois sua solu¢ao manual além de
ineficaz é vulneravel a especulagoes (Kendall et al., 2010; Ribeiro, 2012). O estudo de
Yavuz et al. (2008) propds um modelo que foi utilizado para identificar uma atribuigao
justa dos arbitros de futebol para a temporada do campeonato turco Premier League
2005-2006. Ainda neste contexto, Trick & Yildiz (2007) apresentam um modelo com
intuito de minimizar a distancia total percorrida pelos arbitros.

Neste trabalho, utilizamos um modelo similar ao proposto em Alarcén et al. (2014)
para a designacao de arbitros para jogos de futebol que utiliza programagao linear inteira.
O objetivo especifico deste artigo é propor e aplicar um modelo para a designacao de
arbitros utilizando dados reais do Campeonato Brasileiro de 2014, com o intuito de mini-
mizar a distancia total percorrida pelos arbitros, além de evitar que o mesmo arbitro apite
varias partidas de um mesmo time, ainda é desejavel propor uma distribuicao uniforme
no numero total de jogos atribuidos a cada arbitro na competicao. Além destes aspectos,
o modelo permite a inclusao de outras restricoes que podem surgir na pratica, como por

exemplo um determinado arbitro nao ser elegivel para apitar um determinado jogo.
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2.2 Definicao do problema

O Campeonato Brasileiro de Futebol da Série A, também conhecido como Brasileirao,
possui 20 equipes que se enfrentam na modalidade todos contra todos, em partidas no
formato casa-fora. O Campeonato ¢ dividido em 38 rodadas de 10 partidas, totalizando
380 jogos. Na edicao de 2014 da competicao foram utilizados um total de 59 arbitros,
sendo que 39 arbitros apitaram menos de 8 jogos no ano. Como serd apresentado na
Conclusao, apenas 20 arbitros seriam suficientes para uma escala racional de recursos.

Sendo o Brasil um pais de grandes dimensoes geogréaficas, uma das preocupagoes que
devem ser consideradas na designacao dos arbitros é justamente a distancia percorrida
nas viagens para apitar as partidas. O gerenciamento nao adequado desta caracteristica
pode aumentar os gastos financeiros com deslocamento e levar a um desgaste fisico dos
arbitros, afetando seu desempenho técnico no jogo.

O modelo proposto neste trabalho pretende minimizar a soma de todas as distancias
percorridas pelos arbitros para apitar as partidas. Para viabilizar a coleta de dados,
consideramos que a distancia percorrida por um arbitro para apitar uma partida é
igual a distancia, em linha reta, entre a capital do estado cujo arbitro reside e a ca-
pital do estado onde o jogo foi realizado. FEsta distancia é multiplicada por 2 para
computar a viagem de ida e volta. No exemplo apresentado neste artigo, os dados fo-
ram coletados pelos autores utilizando a ferramenta computacional disponivel no website
http://distanciacidades.com/.

Com base nestas distancias, foi possivel concluir que, no Campeonato Brasileiro de
Futebol da Série A de 2014, os arbitros percorreram um total de 833.516 quilometros em
viagens para apitar todas as partidas.

Outro fator que foi considerado no modelo de designacao de arbitros é o nimero de
partidas que um mesmo arbitro apita de uma dada equipe, ja que a repeticao de um
mesmo arbitro para diversos jogos de uma equipe pode prejudicar a imparcialidade na
conducao das partidas, além de levantar dividas sobre a lisura de resultados. Desta forma,
quanto menor for o niimero de partidas de uma mesma equipe comandadas por um dado
arbitro, melhor serd o processo de designagao.

A Figura 2.1 apresenta o niimero maximo de partidas designadas a um mesmo arbitro
no Campeonato Brasileiro de 2014 — Série A. Pode-se notar que apenas Chapecoense e
Criciima tiveram no maximo 2 partidas atribuidas ao mesmo arbitro, enquanto 4 equipes

tiveram cinco partidas apitadas pelo mesmo arbitro.
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Figura 2.1: Nimero maximo de partidas designadas a um mesmo arbitro no Campeonato
Brasileiro de 2014 — Série A.

Visando obter uma maior homogeneidade na designacao considera-se também o
nimero total de partidas atribuidas para cada arbitro no campeonato. A Figura 2.2
apresenta o numero de partidas apitadas pelos 20 (dos 59) arbitros que mais atuaram no
Campeonato Brasileiro de 2014. Pode-se notar que a diferenca entre o arbitro que mais
apitou (24: Ricardo Marques Ribeiro) e o que menos apitou (8: Felipe Gomes da Silva) é

de 16 partidas. Incluindo os 59 arbitros a diferenca passa a ser de 23 partidas.
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Figura 2.2: Numero de partidas apitadas para cada um dos 20 arbitros que mais atuaram
no Campeonato Brasileiro de 2014.

O problema de otimizacao considerado neste trabalho consiste em minimizar a
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distancia total percorrida pelos arbitros para apitar todas as partidas do Brasileirao, nao
permitindo que o mesmo arbitro apite mais do que 2 partidas de uma mesma equipe e que
a diferenca entre o numero total de partidas apitadas por cada arbitro no campeonato
seja no maximo 2.

Uma questao que surge naturalmente da analise do problema acima é qual é o niimero
minimo de arbitros necessarios para obter-se uma escala factivel que atenda os critérios
estabelecidos? Sendo 38 jogos de cada equipe e as restrigoes citadas anteriormente, sao
necessarios no minimo 19 arbitros para atender esta restricao. Obviamente, quanto mais
arbitros estiverem disponiveis, menor serd a distancia total a ser percorrida.

Neste trabalho, fixou-se o niimero de 20 arbitros para efeito de comparagao com os
dados reais. Sendo assim, serao considerados os 20 arbitros que mais atuaram no Campe-
onato Brasileiro de 2014 e a capital de seus estados de origem sera definida como ponto
inicial da viagem para apitar cada partida. O nome dos arbitros considerados, bem como
o numero de partidas que cada um apitou no Brasileirao de 2014, estao apresentados na

Figura 2.2.

2.3 Modelo proposto

O modelo utilizado neste trabalho é baseado em Alarcén et al. (2014) e propoe uma
adequagao do problema cléssico de designacao para atender as caracteristicas peculiares
deste caso.

De forma sucinta, o objetivo ¢ definir uma escala de arbitros para todo o Campeonato
de forma a minimizar a soma das distancias percorridas pelos arbitros em viagens para
apitar os jogos, sujeito a um conjunto de restrigoes que garantam um ntmero maximo de
partidas de um arbitro com a mesma equipe, bem como limites minimos e maximos para
o total de jogos de um mesmo arbitro no campeonato.

Para especificagao do modelo, define-se a seguir os seguintes conjuntos:

A={1,2,...,20}: Arbitros;

E ={1,2,...,20}: Equipes;

P ={1,2,...,380}: Partidas;

R ={1,2,...38}: Rodadas;

O modelo tera como entrada os seguintes parametros:

d,.: distancia entre o local da partida p para o local de origem do arbitro a
1, se a Partida p pertence a Rodada r
0, caso contrario
1, se a Partida p contém a equipe e

Bpe = ‘o
0, caso contrario
Min,: Numero minimo de partidas a serem apitadas por um arbitro = 18;

Maz,: Nimero maximo de partidas a serem apitadas por um arbitro = 20;
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Ya,e: Numero minimo de partidas de um arbitro com o mesmo clube = 1;
Vg,e: NUumero maximo de partidas de um arbitro com o mesmo clube = 2;

As variaveis de decisao do modelo sao as seguintes: VpePe aeA
1, se a Partida p é apitada pelo Arbitro a

pa .
0, caso contrario,Vpe PeacA

Sendo assim, pode-se escrever a funcao objetivo que deve ser minimizada como:

ZpeP,aeA Lp,a * dp>a (1)

Para garantir que exatamente 1 arbitro seja designado para cada partida devemos

incluir a seguinte restricao:

Y aed Tpa = 1, VpeP (2)

Como cada arbitro pode ser escolhido para apitar no méaximo 1 jogo por rodada,

tem-se:
> pep Opr * Tpa < 1,VreR, VaeA (3)

A restricao a seguir garante que o nimero total de partidas apitadas pelo mesmo

arbitro esteja no intervalo pretendido.
18 <> pTpa < 20,VacA (4)

Por fim, as duas ltimas restrigoes restringem o ntimero de jogos atribuidos a um

mesmo arbitro para uma dada equipe.

1 S ZpeP /Bp,e * pr,a S 2 (5)

Com o objetivo de validar o modelo apresentado nesta secao e comparar a solucao
obtida com um cenério real, implementou-se o problema de programacao proposto em
linguagem MPL, utilizando o solver GLPK para resolvé-lo. Os testes foram executados
em um computador Sony Vaio, com processador Intel Core i5-3210M, CPU @2.50GHz,

com 6 GB de memoria RAM, com sistema operacional Windows 10.

2.4 Resultados

Utilizando os dados reais do Campeonato Brasileiro de Futebol de 2014 — Série A e
considerando apenas os arbitros listados na Figura 2.2, o modelo de programacao linear
inteira proposto foi resolvido de forma exata, com tempo médio de 45 minutos. Este tempo
de solugao é perfeitamente aceitavel, visto que a programacao da escala de arbitros pode
ser feita (e inclusive refeita) com vérios dias de antecedéncia.

Salienta-se que optamos por usar o software livre GLPK, ao invés de softwares comer-
ciais classicos (como o CPLEX ou GUROBI) para mostrar que neste caso, o uso de um

software gratuito foi suficiente.
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O modelo implementado encontrou o étimo global da funcao objetivo, atendendo a
todas as restrigoes, com um total de distancia percorrida de 514.692Km para cobrir os
380 jogos. Este resultado representa uma reducao de 38% em comparacao com a distancia
total percorrida pelos arbitros na competicao de 2014. A titulo de comparagao, na com-
peti¢ao de 2014 os 20 arbitros considerados neste trabalho apitaram 261 jogos (Figura
2.2) e, apenas para apitar esses jogos, percorreram 605.420Km, enquanto o resultado da
otimizacao prevé um total de 514.692Km para cobrir os 380 jogos do campeonato. Vale
ressaltar que, se considerados os 59 arbitros no modelo, a distancia total poderia ser

reduzida pela relaxacao do espaco de busca.

Total Percorido

900.000 833.516
800.000

700.000 605.420

600.000 514.692

500.000
400.000

Km percorridos

300.000
200.000
100.000

Resultado da Proposta 20 arbitros que mais Total da Competicao (380
(380 jogos) apitam (261 jogos) jogos)

Figura 2.3: Distancia total percorrida (em Km) pelos arbitros no Campeonato Brasileiro
de 2014 — Série A em comparagao com o resultado da otimizacao.

Em relagao ao ntimero total de partidas designadas para cada arbitro na competicao,
a Figura 2.4 mostra que todos os valores ficaram dentro do limite estabelecido de 18 a 20
partidas. Este resultado ¢ muito mais homogéneo do que o ocorrido no campeonato de

2014, cujo intervalo variou de 8 a 24 partidas (Figura 2.2).
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Figura 2.4: Numero total de partidas atribuidas a cada arbitro pelo modelo.

Na Figura 2.5 nota-se que as restricoes relacionadas ao um niimero minimo e maximo
de jogos de um mesmo arbitro com a mesma equipe foram atendidas. Todos os arbitros
apitam no minimo 1 partida da equipe e todas as equipes apresentam um maximo de 2

partidas com o mesmo arbitro.
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Figura 2.5: Numero maximo de partidas designadas a um mesmo arbitro para uma mesma
equipe.

Os resultados apresentados nesta secao consideram apenas as restrigoes que foram
inicialmente assumidas. No entanto, o modelo proposto neste trabalho permite que outras

restrigoes sejam incorporadas. Por exemplo se um determinado arbitro (ou conjunto de
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arbitros) nao puderem apitar uma determinada partida (ou conjunto de partidas) basta
zerar as varidveis correspondentes, adicionando restricoes do tipo x,, = 0. De forma
analoga, se for desejado impor um determinado arbitro para uma partida, basta atribuir
Tp, = 1, para o caso correspondente. Outra consideracao que pode ser incorporada, caso
seja de interesse da organizagao, consiste em incluir um ndmero minimo, %, de jogos
apitados por arbitros de um dado nivel (ex: arbitros FIFA) para cada equipe. Para tanto

pode se incluir uma restrigao do tipo

k S ZpeF ﬁpﬁ *Tpa (6)7

onde F' < P representa o subconjunto de arbitro pertencente a categoria que se deseja
destacar.

Além disso, é possivel também flexibilizar o nimero de jogos por arbitros, ou ainda defi-
nir uma funcao objetivo que seja diferente de minimizar a distancia, de forma a adequar-se

aos interesses da organizagao.

2.5 Conclusao

Este trabalho apresenta um modelo de programacao linear inteira para designacao
de arbitros em Campeonatos de Futebol. A funcao objetivo consiste na minimizagao da
distancia total percorrida, atendendo critérios pré-definidos de homogeneidade na escala.

O modelo foi testado com dados reais do Campeonato Brasileiro de Futebol — Série
A de 2014 e mostrou que, utilizando apenas 20 arbitros, é possivel obter uma reducao de
38% na distancia total percorrida. Simultaneamente, homogeneia-se o niimero de partidas
atribuidas a cada arbitro.

O modelo proposto permite ainda a flexibilizacao de parametros, como o nimero
minimo e maximo de jogos por arbitro e niimero de partidas no campeonato, bem como
a inclusao de novas restrigoes a critério da organizacao. Por exemplo, se a comissao de
arbitragem decidir fixar um determinado arbitro ¢ para uma partida p, basta incluir a
restricao =, , = 1 e rodar o modelo novamente. A funcao objetivo pode ser adaptada para
atender outros interesses, e nao apenas a distancia percorrida pelos arbitros em viagens,
por exemplo, aspectos técnicos e niveis de dificuldades das partidas.

Conclui-se com isso que o modelo proposto pode ser utilizado como apoio a decisao
para o atual cendario de designagao dos arbitros e é escalavel a novas competicoes e também

diferentes modalidades que nao foram consideradas neste estudo.

2.6 Implicacoes praticas

Com este estudo, pode-se perceber que pela utilizacao do método com dados reais, o

modelo do problema de designacao aos arbitros de futebol do Campeonato Brasileiro de
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2014 torna-se uma possivel aplicacao pratica no cotidiano de um grupo de profissionais
ligados ao futebol, no caso: gestores, comissoes de arbitragens e arbitros. Porém, quando
observado apenas o modelo, ainda sem seu cenario de aplicacao, nota-se que o mesmo
tende a ter outras utilidades. Assim sendo, esta secdo tem como propdsito apresentar
possiveis aplicagoes do problema de designagao no futebol, em diferentes cendrios.

O modelo estudado pode ter em vista com dois focos. O primeiro é sua utilizacao
para problemas de selecao, onde a solugao manual tende a ser ineficaz ou vulneravel; e
segundo é em problemas de otimizacao de recursos e processos. Desta forma, a primeira
possibilidade de aplicacao pode ser encontrada em diversas situagoes, desde uma selecao
de projetos ligados ao esporte em secretarias municipais até a aplicacao em cendarios de
alto rendimento, como selegao de jogadores para uma competicao (composigao do elenco),
até mesmo na escolha de atletas para uma determinada partida. Quando analisado este
ultimo caso, selecao de atletas para uma determinada partida, como exemplo nota-se que
h& um problema em como escolher a equipe que vai para a partida, onde o objetivo pode ser
maximizar o rendimento médio da equipe, respeitando restricoes como condicionamento
fisico, posicionamento em campo, dentre outras, para compor uma escolha.

No segundo cenario citado acima, onde se observa a otimizagao dos recursos e processos
e tendo em vista a aplicacao realizada neste estudo, nota-se como efeito secundario a
minimizacao de custos de viagens, de estadia e com processos de selegao, sendo este
ultimo efeito é notado quando observada a mudanca entre se ter uma comissao para a
escolha e quando um modelo matematico passa a ser base do processo de tomada de
decisao, ou seja, exigindo menos tempo e pessoas para a selegao.

Por fim, ha diversas aplicagoes para o problema de designacao no futebol, sendo que
o entendimento desta ferramenta e de suas possibilidades de aplicacao auxilia no desen-
volvimento do esporte e da pesquisa operacional, tanto como ramo de pesquisa cientifica,

como aplicagoes praticas na modalidade.
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Capitulo 3

Aplicacao de DEA para
ranqueamento de eficiéncia no
futebol

Este capitulo, apresenta a aplicacao de um modelo de Anélise Envoltéria de Dados
(DEA) com o intuito de obter a eficiéncia comparada entre as unidades analisadas. Outro
resultado obtido foi um ranking baseado na média de pesos obtidos em cada caso da
Anélise Envoltéria de Dados. O trabalho se baseia em dados reais referentes aos 20
clubes mais ricos do mundo em 2015 e os 23 melhores jogadores do mundo segundo o
ranking FIFA. Os resultados deste capitulo compoem o artigo “Anélise envoltoria de dados
aplicada para avaliacao de jogadores de futebol” que foi submetido ao XLIX Simpdsio

Brasileiro de Pesquisa Operacional.

3.1 Introducao

Analisar a eficiéncia de um processo de producao é uma atividade complexa, sendo de
dificil mensuragao para o analista. Esta dificuldade é agravada quando se tem um cenario
de multiplos recursos e/ou miltiplos produtos. Desta forma, entender os conceitos ligados
a produgao com recurso e produto tnico (eficicia e produtividade) e recursos e produtos
multiplos (eficiéncia) ¢é essencial para a anélise.

A eficdcia é a capacidade de producao de uma unidade tomadora de decisao. Este
conceito, segundo Mello et al. (2005), estd ligado apenas ao quanto a unidade produz e
nao ao quanto a mesma utiliza de recursos. Observando o cenario do futebol, se uma dada
equipe determina como objetivo uma certa conquista de um campeonato e alcanca este
resultado, esta unidade é eficaz, independentemente de seu gasto financeiro para atingir
este objetivo.

Ja se analisarmos a razao entre os produtos obtidos e os recursos utilizados para a ob-
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tencao do mesmo, passa-se a ter um quociente de produtividade. Este indice é dado por
diferentes unidades de medida, singular para cada caso, permitindo obter comparagoes
entre unidades. Desta forma, uma unidade tomadora de decisao é mais produtiva que
outra unidade quando a mesma utiliza melhor os recursos para obter o maximo de re-
torno. No futebol, a relacao entre os pontos obtidos em um campeonato e o gasto com o
departamento de futebol é um exemplo de indicado de produtividade.

Enquanto nos critérios apresentados ha um tinico recurso e/ou um unico produto a ser
analisado, a eficiéncia esta relacionada a multiplos recursos e produtos. Ou seja, compara
as producoes realizadas, dado os recursos disponiveis para a producao, sendo analisado o
que poderia se ter obtido de produgao com os mesmos recursos.

Como exemplo, na Figura 3.1, o recurso ¢ representado pelo eixo X, ja a producao
passa a ser representada pelo eixo Y e a curva em preto indica a fronteira de eficiéncia.
Esta fronteira indica graficamente o maximo que a unidade produz com determinado nivel
de recursos. O conjunto viavel de produgao, ou seja, as demais possibilidades de produgao,

que nao a maxima, sao representadas na regiao abaixo da curva de eficiéncia.

Producao

Recursos

Figura 3.1: Curva de um processo de produgao (Mello et al., 2005).

Ainda na Figura 3.1, fica em destaque a diferenca entre os conceitos de produtividade
e eficiéncia, principalmente quando observadas as unidades B e C. A curva S representam

a fronteira de eficiéncia. Todos os pontos sob esta curva representa unidades que sao
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consideradas eficientes. Observa-se que as unidades B e C sao eficientes (estao sob a
curva S), porém a unidade C é mais produtiva, sendo que esta conclusao se justifica
quando comparado os coeficientes angulares das retas OC e OB. Ja a unidade A é nao
eficiente (pois nao estd sob a curva S) e é menos produtiva que as unidades B e C.

Em situacoes similares a da unidade A, onde a mesma é nao eficiente, Mello et al.
(2005) destaca que hé algumas possibilidades de agoes para a unidade ser considerada
eficiente. A primeira é a reducao de recursos, mantendo os produtos constantes, e a
segunda é manter os recursos e aumentar os produtos. A mescla dos dois modos também

passa a ser uma opgao.

3.2 DEA (andlise envoltoéria de dados)

A DEA (Anélise Envoltéria de Dados) é uma técnica nao-paramétrica que utiliza pro-
gramacao matematica para determinar fronteiras de eficiéncia entre diversas unidades
tomadoras de decisao (DMUs). Este cendrio é caracterizado por multiplas DMUs, pela
realizacao de diversos investimentos (inputs) e a saida de resultados (outputs) de diferen-
tes caracteristicas. Para Talluri (2000), o DEA é um modelo de anélise de produtividade,
caracterizado por abranger diversos fatores para medir as eficiéncias relativas de um con-
junto homogéneo de unidades de tomada de decisao. Ao obter a fronteira de eficiéncia,
pode-se estabelecer um ponto de referéncia para as DMUSs, assim como uma avaliacao do
desempenho da mesma.

Este modelo matemaético tem sido utilizado em diversas areas no objetivo de avaliar
o desempenho e o benchmarking de escolas, hospitais, agéncias bancarias, fabricas de
produgao, etc (Charnes et al., 2013).

Para Gomes et al. (2001), o modelo matematico expressado através do DEA, tem como
objetivos os seguintes pontos:

- Comparar DMUs que realizam tarefas similares com quantidades de recursos ou
resultados diferentes;

- Identificar as DMUs eficientes, medindo e localizando as que nao conseguem che-
gar a este nivel. Para as unidades que sao ineficientes pode se oferecer uma analise de
benchmark;

- Levando em consideracao algumas condigoes necessarias, a DEA pode ser 1util para
problemas de ordenagao, como ferramenta de apoio a decisao multicritério;

- Embasar estratégias ou agoes de producao que maximizem a eficiéncia das DMUs
avaliadas. Desta forma, corrigindo as DMUs ineficientes através da determinacao de alvos;

- Estabelecer taxas de substituicao entre as varidveis analisadas permitindo a tomada
de decisoes gerenciais. O estabelecimento dessas taxas de substituicao nem sempre tem

solugao unica;
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- Possibilidade de se encontrar outliers. Os mesmos podem representar nao apenas des-
vios em comparacao ao comportamento médio, mas possiveis benchmarks para a anélise.
Em muitos casos podem significar melhores praticas dentro do cendario analisado;

- Em modelos de fronteiras estocasticas é a necessidade de estimar a fronteira. No
caso da aplicacao do DEA, essa necessidade nao ocorre.

O modelo original da DEA foi proposto em 1978 por Charnes, Cooper e Rhodes
(Charnes et al., 1978). O modelo é apresentado como CRS ou CCR (retorno constante
de escala), isto é, se hd uma variacao nas variaveis de entrada (inputs) hd também uma
varia¢do proporcional nas varidveis de saida (outputs). Segundo Biondi (2002), o modelo
CCR tem como ponto central a redugao de multiplos produtos e miltiplos insumos para
cada DMU num cenéario ‘virtual’ de um tnico produto e um tnico insumo.

Ao determinar a eficiéncia pela otimizagao da divisao entre os outputs (soma ponderada
das saidas) e inputs (soma ponderada das entradas), o modelo CCR consegue generalizar a
definigao de eficiéncia apontada por Farrell (1957). Desta forma, o modelo de programagao
linear permite que cada DMU escolha os pesos de cada variavel da forma que a unidade
analisada seja beneficiada. Como restricao, os pesos encontrados, aplicados a outras
DMUs, nao podem gerar uma razao superior a 1.

Porém em alguns casos esta comparacao de retorno constante de escala passa a nao
ser justa, principalmente quando se tem DMUs que vivem cenarios diferentes. Se as
unidades tomadoras de decisao apresentam cendarios de investimentos e retornos préoximos,
a utilizacao do CCR-DEA é recomendavel, mas se o cenario for discrepante, recomenda-se
a utilizacdo do modelo VRS ou BCC-DEA (retorno varidvel de escala). O modelo BCC-
DEA foi proposto por Banker et al. (1984) e tem como caracteristicas ser um modelo
de retorno variavel de escala, procurando evitar problemas existentes em situagoes de
competicao imperfeita.

Ilustrando a diferenca entre a aplicacao dos modelos citados do DEA, considere um
conjunto de DMUs, A, B, C, Q e D, representados na Figura 3.2 (Kumar; & Gulati, 2008).
Na mesma, é considerado uma tnica entrada e uma unica saida. Sendo assim, quando
observado o modelo CCR, apenas a unidade B ¢ eficiente, ou seja, todas as demais sao
ineficientes. Ja no modelo BCC, as unidades A, B, C e Q sao eficientes, sendo apenas a

unidade D ineficiente.
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Figura 3.2: Tlustragao da eficiéncia nos modelos BCC e CCR (Kumar; & Gulati, 2008).

Para melhor entendimento dos modelos CCR e BCC do DEA, serao apresentadas, nas

secoes subsequentes, as equacoes matematicas presentes em cada um deles.

Modelo CCR-DEA

Considere n DMUs, cuja eficiéncia deve ser analisada com relacao a m varidveis de
entradas, denotadas por w;. e s varidveis de saida, denotadas por y,r.. A medida de
eficiéncia para a k-ésima DMU ¢é definida, no modelo de Charnes et al. (1978) por
Yoo Uryrk (7)

m
i=1 ViTik

hi, = max
onde

u,= pesos de outputs r,r =1,...,s;
v;= pesos de inputs i, 1 =1, ...,m;
Y= outputs v, k =1,...,n;

Tp= nputs 1,1 =1, ...,n.

Os pesos v; > 0 e u; > 0 devem ser escolhidos para cada DMU respeitando a restricao

S
Zoor Uk para j=1,....n. (8)

Do Vi
A taxa de eficiéncia h; varia entre 0 e 1 e a unidade k é considerada eficiente se for
possivel encontrar um conjunto de pesos vy, ...,V € Ui, ...,us tal que Ay = 1 e h; <1
para todos j # k. Assim, cada unidade pode formular um problema de otimizacao para
encontrar os pesos que mais lhe favorecem na analise comparada.
O problema desse modelo é que ele é um problema de programagao nao linear, sendo
fracionario. Para que o modelo CCR-DEA possa ser formulado como o um problema de

programagao linear (PL), é proposto por Charnes et al. (1978) a seguinte estrutura:
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max:hy = Y7 U Yo (9)
Sujeito a:
S Uk — Yo iy < 0, K=1, 2, ..n (10)
Sy viwa, =1 (11)
u>e>0,v,>¢e>0(12)

O PL acima deve ser resolvido para cada unidade e o resultado final é a determinacao
de hiperplanos que definem uma fronteira de eficiéncia. As DMUs que atingem hy = 1
estao sob a fronteira e as demais, que ficam “envelopadas”, sao declaradas relativamente

ineficientes.

Modelo BCC-DEA

O modelo BCC é apresentado por Banker et al. (1984) com o objetivo de propor uma
alternativa ao modelo CCR. No mesmo, seu diferencial é uma mudanca de perspectiva
de retorno constante de escala para um retorno variavel de escala. Para a realizacao
do mesmo é acrescentado uma variavel, ug que tem como fungao ser um fator de escala
que auxilia a ajustar a escala de acordo com cada DMU. Desta forma, o problema de

programacao linear (PL) é apresentado com a seguinte estrutura:

max:hy = Y o UpYro — Uo(13)
Sujeito a:
S Uk — Do iy — up < 0, K=1, 2, ..n (14)
St viwa = 1 (15)
u. >¢>0,v;,>¢e>0(16)
upeR
onde

u,= pesos de outputs r,r =1,...,s;

v;= pesos de inputs i, 1 =1, ...,m;

Yre= outputs v, k =1,...,n;

Tip= tnputs i, 1 =1,....n;

up= fator de escala.

Assim como no modelo CCR, para a realizacao do modelo BCC, um PL apresentado
deve ser resolvido para cada DMU estudada. As DMUs que atingem hy = 1 estao sob a

fronteira e as demais, que ficam “envelopadas”, sao declaradas relativamente ineficientes.
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Propostas de ranqueamento através do DEA

Nos modelos tradicionais, pode-se notar que nao é possivel classificar as DMUs. Esta
caracteristica provém da flexibilidade dos pesos no DEA. Desta forma, algumas unidades
sao eficientes na sua analise, porém quando observadas em contexto global, elas sao inefici-
entes (Talluri, 2000). Assim, muitos autores se dedicaram a achar possiveis complementos
ao método original do DEA para que ele pudesse ser usado como ranqueamento. Em um
estudo de revisao sobre classificacao a partir da Anélise Envoltoria de Dados, Adler et al.
(2002) apresentaram 6 grupos para o ranqueamento, sendo eles:

- Métodos de classificacao de eficiéncia cruzada (Sexton et al., 1986);

- Técnicas de classificacao de supereficiéncia (Andersen & Petersen, 1993);

- Método de classificacao de referéncia (Torgersen et al., 1996);

- Ranking com estatisticas multivariadas no contexto da DEA (Friedman & Sinuany-
Stern, 1997);

- O ranking das unidades de tomada de decisao ineficientes (Bardhan et al., 1996);

- DEA e métodos de decisao multicritérios (Troutt, 1995).

Neste trabalho sera abordado o método de classificacao por eficiéncia cruzada apre-
sentado por Sexton et al. (1986). Como apontado por Adler et al. (2002), este modelo
apresenta como vantagens a capacidade de ranqueamento de unidades eficientes, ran-
queamento além do modelo do DEA. Outro fator favoravel é sua capacidade de evitar

problemas ocasionais com a inviabilidade dos métodos.

Ranqueamento por eficiéncia cruzada

Dentre os métodos propostos de realizacao de um ranking a partir do DEA, o primeiro
apresentado foi a matriz de avaliagdo cruzada, desenvolvida por Sexton et al. (1986). O
método apresenta como base os resultados obtidos por uma DMU com seus pesos 6timos
e com os pesos das demais unidades, ambos encontrados por intermédio da realizacao da
programacao linear. Estes resultados das pontuagoes sao expressos na matriz de eficiéncia

cruzada, definida na seguinte equacao:

hij = % k=1,..nj=1.n,(17)

onde:

hij= a pontuacao atribuida a unidade j na com os pesos 6timos da unidade k;

u,= pesos de outputs r,r =1, ..., s;

v;= pesos de nputs 1,1 =1, ...,m;

Y= outputs v, k =1,...,n;

Ti= tnputs 1,1 =1, ...,n.

Com esta formulagao, a diagonal da matriz H = [hy,], representa a eficiéncia obtida
para a propria DMU, ou seja, hi1é a eficiéncia da unidade 1, com o peso étimo para si

mesma. Quando observada a matriz de maneira total, nota-se que 0 < hy; < 1. Tal
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restricao implica na escolha de apenas um modelo do DEA, o CCR. Ao adicionar o fator
de escala, o modelo BCC permite que com o pesos das demais DMUs, a unidade apresente
indices inferiores a 0.

Para a obtengao final do indice de eficiéncia cruzada, Green et al. (1996) apresentam
diferentes maneiras para sua realizacao. Dentre elas: a aplicacao da média, da mediana,
do minimo ou da variancia. Neste estudo foi escolhido a aplicacao da média, pois, desta
forma, o resultado final da classificagao passa a representar o comportamento médio das
unidades em todas as condigoes obtidas através da determinacao dos pesos, incluindo os

que melhor representam a unidade analisada. Esta média, é representada por

hug = 325 /- (18)

3.3 Propostas do estudo

Estudos aplicando modelos de DEA no futebol vem crescendo, sendo que diversos
deles procuram analisar a eficiéncia de diferentes competicoes pelo mundo, seja analisando
jogadores ou clubes. Como exemplos podemos destacar a aplicagao do DEA para a analise
de eficiéncia de clubes na Bundesliga (Alemanha) com o estudo de Dieter et al. (2004), na
La Liga (Espanha) com os trabalhos de Gonzalez-Gomez & Picazo-Tadeo (2010), Garcia-
Sénchez (2007) e Barros & Garcia-del Barrio (2011), na Premier League (Inglaterra) com
Guzman & Morrow (2007) e Haas (2003) e no Campeonato Brasileiro com Pestana Barros
et al. (2010). J4 a aplicacao para a andlise de eficiéncia dos jogadores obtem destaque
com o estudo na Bundesliga (Alemanha) realizado por Tiedemann et al. (2011).

Neste trabalho sao propostas duas aplicacoes de DEA em futebol. A primeira é a
analise de eficiéncia dos 20 clubes mais ricos do mundo no ano de 2015. Para este caso, os
dados de entrada para a realizacao do modelo sao referentes ao gasto de transferéncia do
clube na temporada e seus gastos em salarios com os jogadores. Ja como dados de saida,
sao considerados o aproveitamento dos clubes nas disputas de suas competicoes nacionais,
separados em ligas e copas, competigoes internacionais e, por fim, o saldo financeiro do
clube, composto pela receita gerada menos todos os gastos realizados. Ja o segundo
caso é composto pela analise de eficiéncia dos 23 melhores jogadores do mundo em 2015.
Para esta andlise sao considerados como dados de entrada o salario de cada atleta e seu
gasto de transferéncia dividido pelo ntimero de temporadas que o jogador se encontra
no clube. Como dados de saida sao considerados: o tempo em campo, porcentagem de
pontos obtidos e saldo de gols (todos referentes aos jogos realizados em 2015), além da
diferenga entre o valor do jogador no mercado no momento de sua chegada ao clube e o
final do ano de 2015.

Estes estudo tém como objetivo a aplicagao dos modelos CCR e BCC para a ob-

tencao das eficiéncias dos clubes e a comparacao dos resultados entre ambos os modelos.



93

Como objetivo secundarios, apresenta-se também o ranqueamento das DMUs de cada caso

através de realizacdo do modelo de eficiéncia cruzada proposto por Sexton et al. (1986).

Neste estudo todos os dados foram normalizados através da seguinte equagao:

Nl‘ij =

(xi; — minx;)/(maxz; — minx;)

As Tabelas presentes na Figura 3.3 e na Figura 3.4 apresentam os dados utilizados e

normalizados dos estudos deste capitulo.

Dados dos 23 melhores jogadores do mundo

= JOGADOR SALARIO TRANSFERENCIA DELTA DE VALOR TEMPO PONTOS SALDO
1 Messi 0,89 0,00 1,00 0,97 0,96 0,92
2 C. Ronaldo 1,00 0,19 0,43 0,98 0,83 0,87
3 Neymar 0,52 0,56 0,50 1,00 1,00 1,00
4 Aguero 0,76 0,16 0,29 0,60 0,64 0,29
5 Benzema 0,52 0,09 0,29 0,61 0,80 0,53
6 Hazard 0,69 0,18 0,36 0,90 0,61 0,20
7 Iniesta 0,52 0,00 0,39 0,70 0,91 0,59
8 Lewandowski 0,56 0,56 0,29 0,90 0,89 0,87
9 Muller 0,52 0,00 0,68 0,82 0,89 0,89
10 Pogba 0,59 0,02 0,49 0,83 0,80 0,44
11 Robben 0,56 0,11 0,14 0,34 0,91 0,54
12 Alexis Sanchez 0,45 0,33 0,26 0,79 0,83 0,42
13 Yaya Toure 0,76 0,07 0,15 0,66 0,78 0,37
14 Bale 0,89 0,72 0,14 0,69 0,76 0,49
15 De Bruyne 0,52 1,00 0,35 0,9 0,79 0,50
16 Ibrahimovic 0,73 0,21 0,00 0,81 0,85 0,77
17 Kroos 0,54 0,47 0,18 0,89 0,81 0,58
18 Mascherano 0,45 0,12 0,07 0,93 0,%6 0,90
19 Neuer 0,52 0,12 0,25 0,95 0,86 0,73
20 Rakitic 0,26 0,22 0,21 0,83 0,98 0,93
21 James Rodriguez 0,42 0,67 0,29 0,50 0,83 0,53
22 Luis Suarez 0,69 0,58 0,36 1,00 0,98 0,97
23 Arturo Vidal 0,52 0,93 0,18 0,83 0,92 0,69

Figura 3.3: Dados normalizados de eficiéncia dos 23 melhores jogadores do mundo em

2015.
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Dados dos 20 clubes mais ricos do mundo

# CLUBE SALARIO TRANSFERENCIA LIGA COPA CONTINENTAL RECEITA
1 Real Madrid 0,95 0,19 0,98 0,26 0,79 0,57
2 Barcelona 0,89 0,61 1,00 1,00 1,00 0,93
3 Man. United 0,88 1,00 0,74 0,28 0,00 0,38
4 PSG 1,00 0,36 0,88 1,00 0,45 0,44
5 Bayern Munich 0,84 0,06 0,94 0,61 0,76 0,27
6 Man. City 0,95 0,47 0,84 0,18 0,24 0,72
7 Arsenal 0,77 0,63 0,80 0,50 0,48 0,93
8 Chelsea 0,82 0,00 0,93 0,58 0,48 0,61
9 Liverpool 0,66 0,40 0,66 0,58 0,21 1,00
10 Juventus 0,54 0,15 0,93 0,80 0,73 0,70
11 Borussia Dortmund 0,44 0,45 0,55 0,72 0,39 0,51
12 Tottenham 0,53 0,06 0,68 0,42 0,33 0,68
13 Schalke 04 0,47 0,03 0,57 0,00 0,33 0,41
14 Milan 0,45 0,00 0,55 0,20 0,00 0,00
15 Atlético Madrid 0,33 0,25 0,83 0,30 0,52 0,50
16 Roma 0,42 0,42 0,74 0,20 0,26 0,76
17 Newcastle 0,32 0,19 0,41 0,25 0,00 0,47
18 Everton 0,31 0,30 0,50 0,06 0,53 0,52
19 Internazionale 0,39 0,02 0,59 0,20 0,42 0,39
20 West Ham 0,27 0,25 0,50 0,17 0,00 0,54

Figura 3.4: Dados normalizados de eficiéncia dos 20 clubes mais ricos em 2015.

3.4 Resultados

Apoés a coleta dos dados citados para cada uma das pesquisas e a normalizagao dos
mesmos, passa-se a apresentar os resultados obtidos na aplicacao dos modelo CCR e BCC
do DEA. Em ambos os casos, o objetivo foi avaliar cada unidade de forma a entender sua
eficiéncia, compreendendo a influéncia da aplicacao dos diferentes tipos de modelos na
analise de eficiéncia. Posteriormente, passou-se a realizar um ranqueamento das unidades

aplicando o modelo de eficiéncia cruzada a partir dos resultados obtidos no CCR.

Eficiéncia dos 20 clubes mais ricos do mundo em 2015

Na Figura 3.5, se encontram os resultados referentes a andlise de eficiéncia dos 20
clubes mais ricos do mundo em 2015. Nela encontram-se os resultados de ambos os mo-
delos do DEA: CCR e BCC. Desta forma, nota-se que no modelo CCR,, 9 das 20 unidades
analisadas sao eficientes para si mesma. Ja no modelo BCC o nimero de unidades efi-
cientes sao de 16. Esta diferenca apresentada nos resultados é gerada justamente pela

implementacao do fator de escala incluso no modelo BCC.
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Comparagdo dos Modelos do DEA
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Figura 3.5: Resultados CCR e BCC para eficiéncia dos 20 clubes mais ricos em 2015.

Apoés a obtencao dos resultados da eficiéncia do modelo CCR, o ranking de eficiéncia
foi obtido através do modelo de classificacao de eficiéncias cruzadas (Sexton et al., 1986).
Este ranqueamento é apresentado na Figura 3.6, onde pode-se perceber que a melhor
DMU classificada ¢é a equipe da Juventus, com média de 0,83 nas andlises realizadas. Ja

a pior equipe avaliada é o Manchester United, com apenas 0,15.
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Eficiéncia dos 23 melhores jogadores do mundo em 2015

Apés a aplicagao dos modelos de DEA citados (CCR e BCC), verifica-se seus resultados
na Figura 3.7, onde os resultados de ambos os modelos sao referentes a andlise de eficiéncia
dos 23 melhores jogadores do mundo em 2015. Nesta anélise, pode-se concluir que apenas
3 unidades entre as 23 analisadas sao eficientes no modelo CCR e 7 unidades no modelo
BCC. Assim como na andlise anterior, a mudanca do modelo influéncia para que mais

DMUs cheguem ao nivel de eficiéncia 1.

Comparagdo dos Modelos do DEA
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Figura 3.7: Resultados CCR e BCC para eficiéncia dos 23 melhores jogadores do mundo
em 2015.

Com os resultados obtidos, aplicou-se o modelo de ranqueamento proposto por Sexton
et al. (1986). Este modelo de eficiéncias cruzadas aponta que a melhor unidade anali-
sada, no caso jogador, ¢ Muller, com média de 0,94 de eficiéncia em todos os cenarios
encontrados. A pior DMU tem como média obtida 0,20 e refere-se ao jogador Bale.

Tendo em vista que o estudo tem como base a lista da FIFA de 23 melhores jogadores,
uma importante unidade a ser analisada é o vencedor do prémio. O melhor jogador do
mundo eleito, Messi, apresentou como resultados de sua andlise no CCR 0,86 e no BCC

1,00. Ja na média de desempenho em todos os cendarios ele apresenta 0,68.
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3.5 Conclusao

Com base nos resultados apresentados nos dois cases, pode-se chegar a algumas con-
sideracoes a respeito da andlise de eficiéncia aplicada ao futebol. A primeira conclusao
esta relacionada a escolha entre os dois modelos apresentados no estudo, o CCR e BCC.
Devido a sua caracterizacao, o modelo BCC apresenta um retorno variavel de escala,
podendo assim observar que em ambas as situagoes, sua aplicacao fez com que houvesse
um aumento no numero de unidade eficientes, chegando a 80% das mesmas na analise de
eficiéncia dos 20 clubes mais ricos do mundo em 2015.

Sendo assim, o modelo BCC passa a ser um bom indicador de nao eficiéncia, pois,
sendo ele benevolente com as unidades analisadas, a unidade que nao alcance indice igual
a 1 passa a ter um forte indicativo de nao eficiente, mesmo no melhor cenério possivel entre
os modelos. Ja o modelo CCR, apresenta uma maior rigidez, possibilitando uma anélise
de maior distincao entre unidades eficientes e nao eficientes, além de servir como base para
a aplicacao de um ranqueamento entre as unidades. Uma segunda conclusao relacionada
aos resultados é obtida na andlise dos ranqueamentos realizado nestes estudos. Quando
analisado o segundo case, observa-se que a selecao dos 23 melhores jogadores do mundo
para a elaboracao da pesquisa apresenta como dados de retorno uma tendéncia de que
nao haja grandes niveis de distingdo entre as unidades (jogadores) em sua performance
esportiva. Porém, percebe-se que o nivel de investimento passa a ser muito discrepante
quando analisados. O mesmo ocorre quando observado o caso 1. Mesmo levando em con-
sideracao que alguns clubes nao obtiveram resultados expressivos na temporada, algumas
equipes destacam-se pelo baixo investimento e alto retorno dentro deste cenario.

De maneira abrangente, podemos concluir que os clubes de futebol tendem a superesti-
mar seus investimentos em relacao aos resultados, seja no investimento total na formacao
do elenco, seja no investimento individual no atleta. Ou seja, investem altas quantias de
dinheiro e em contrapartida, recebem retornos menores que os necessarios para alcancar
altas indices de eficiencia. Isto reflete, analisando os dados, que os altos investimentos

exigem retornos que por vezes sao inalcancaveis. Desta forma, se torna necessario uma
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reflexao maior dos tomadores de decisao dos clubes de como investir e, principalmente,

quanto vale cada retorno, dentro ou fora de campo.

3.6 Implicagoes praticas

Quando observados ambos os estudos de analise envoltoria de dados aplicada ao fute-
bol, seja no caso dos jogadores, seja no caso dos clubes, ter o entendimento do uso desta
ferramenta no cotidiano das instituigoes envolvidas com este esporte se torna fundamental
para a integracao entre o modelo matematico utilizado e o cenario de possivel aplicacao.
Isto posto, esta se¢ao tem como finalidade indicar possiveis aplica¢oes da analise envoltéria
de dados no futebol, em diferentes contextos.

Entre as possibilidades de aplicacoes do modelo, passam-se a destacar dois cenarios.
O primeiro esté relacionado a aplicacao do modelo classico da andlise envoltéria de dados,
sem a presenca de métodos de ranqueamento. O mesmo passa a ter grande usabilidade
quanto ao entendimento da eficiéncia ou nao eficiéncia de uma unidade analisada (po-
dendo ser considerada como uma unidade as federagoes, os clubes, ou demais instituigoes
relacionadas ao futebol ou até mesmo projetos, atletas ou treinadores quando se relaci-
ona o investimento individual e seu retorno). Como consequéncia da aplicagao da anélise
envoltoria de dados, podemos destacar a obtencao de uma anélise de benchmark para as
unidades nao eficientes, comparacao entre diferentes unidades que realizam acoes simila-
res e entendimento do cenario que se encontram. Como exemplo, quando se observa o
estudo dos 20 clubes mais ricos do mundo pela 6tica de um clube, no caso, Manchester
United, nota-se que a equipe é nao eficiente e que equipes com menos recursos alcancaram
resultados mais significativos. Sendo assim, esta equipe obteria através desse estudo uma
analise de eficiéncia, a possibilidade de um benchmark com equipes similares em recursos
e ainda poderia identificar quais clubes e modelos de gestao estudar para melhorar seus
indices.

A segunda possibilidade é a aplicacao da andlise envoltéria de dados para auxilio
na tomada de decisao, podendo assim ser utilizada em conjunto com outros métodos
de rankeamento. Como ganho possivel com esta possibilidade de aplicacao, passa-se a
observar o melhor entendimento de mercado, identificacao de novas estratégias, além
do estabelecimento de novas metas a serem alcancadas. Ainda no exemplo anterior, se
analisdssemos apenas o Manchester United, pode-se notar que ele obteve o pior indice
no ranqueamento. Sendo assim, medidas para a realizacao de cortes no orgamento e/ou
aumento de rendimento seriam necessarias. Em uma segunda andlise, pode-se indicar
que equipes como a Juventus e o Atlético de Madrid podem ser cases para o clube,
readequando assim seu papel no mercado.

Desta maneira, nota-se que a aplicacao da analise envoltoria de dados no cotidiano

dos profissionais do futebol serve como um apoio para as decisoes e avaliagoes de diversos



cenarios, resultando assim em uma ferramenta valiosa para o esporte.

29
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Consideracoes finais

O presente estudo teve como objetivo principal a apresentacao de modelos mateméticos
aplicados a cenarios do futebol. Esta aplicacao inclui a programacao linear, a analise
envoltéria de dados e o processo de Markov, sendo que as mesmas sao aplicadas para
diversos agentes, como arbitros, clubes e jogadores. A possibilidade de uso de qualquer
modelo pode ser ainda mais diversificada e abre perspectivas de diferentes aplicacoes deste
trabalho.

A primeira delas é que ha um grande campo de pesquisa a ser estruturado entre
pesquisa operacional e esportes, de maneira geral. Seguindo as aplica¢oes neste estudo, a
aplicacao do processo de Markov pode contemplar comissoes técnicas, desde o treinador ao
analista de desempenho, também como jornalistas que passem a comentar os jogos, tanto
pela obtencao de indicadores de desempenho, como a probabilidade de gols, quanto pela
possibilidade de um novo olhar sobre o jogo. Ja em relagao a programacao linear voltada
para o problema de designacao, pode-se notar sua aplicacao para a escala de arbitros,
assim como para a determinacao de calendarios eficazes nas competicoes e controle de
escalacao de jogadores. Por fim, quando observado o modelo DEA, sua aplicagao vai
desde a andlise de eficiéencia dos rendimentos dos clubes, federagoes e jogadores, como
também na avaliacao de estratégias realizadas e identificagao de cases.

Outra conclusao que se obtém é que estes modelos matematicos, aplicados de forma
correta, podem ser base para tomadas de decisoes de seus agentes. Atualmente, muitos
sao os cenarios em que o tomador de decisao tem a sua disposicao, grande volume de
informacoes e que o mesmo nao consegue compreender sua importancia ou selecionar
quais sao os dados relevantes. Facilitar o papel do tomador de decisao, oferecendo a ele
modelos matematicos é de essencial importancia para a otimizacao de esforgos e melhorias
do rendimento proprio, de seu clube ou instituicao.

Por fim, dentre as consideracoes, podemos notar que a otimizagao de processos de to-
madas de decisao presentes em confederacoes, federacoes, clubes e outros interessados é de
fundamental importancia para a evolucao do proprio esporte. Se passarmos a considerar
que a aplicacao destes modelos ligados a Pesquisa Operacional a melhora financeira dos
clubes, ou a melhora na selecao de atletas (categorias de base ou profissionais), a evolugao
na pratica e a melhora do espetaculo pode ser significativa.

Desta forma, podemos concluir que o cenario de aplicacao de pesquisa operacional ao
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futebol é inicial, porém promissor. Desta forma, é necessario que haja um aprimoramento
nas aplicagoes seguintes, mantendo assim, a possibilidade de novas linhas de pesquisa que

permeiem esporte e pesquisa operacional.
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