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Resumo

O principal objetivo do trabalho é apresentar ferramentas estatisticas que permitam a
comparagao de individuos em uma determinada modalidade esportiva. Particularmente, o
estudo exposto é voltado a avaliacao de desempenho em futebol, utilizando métodos univa-
riados e multivariados. A abordagem univariada ¢ dada pela metodologia Z-CELAFISCS,
desenvolvida com o proposito de identificar talentos no esporte. As abordagens multivari-
adas sao dadas pela construcao de indicadores, mais especificamente por meio da analise
de componentes principais, anélise fatorial e copulas. A obtencao desses indicadores pos-
sibilita a reducao da dimensionalidade do estudo, fornecendo melhor interpretacao dos
resultados e melhor comparabilidade entre o desempenho e rankeamento dos individuos.
Para facilitar a utilizacdo da metodologia aqui estudada foi construido um sistema esta-

tistico online chamado de i-Sports.

Palavras-chave: Avaliacdo Fsportiva, Métodos Univariados e Multivariados, Metodo-
logia Z-CELAFISCS, Andlise de Componentes Principais, Andlise Fatorial, Teoria de

Copulas.



Abstract

The main objective of this research is to provide statistical tools that allow the compa-
rison of individuals in a specified sports category. Particularly, the present study is focused
on the performance evaluation in football using univariate and multivariate methods. The
univariate approach is given by Z-CELAFISCS methodology, which was developed with
the purpose of identifying talents in the sport. The multivariate approaches are given
by the construction of indicators, specifically by means of principal component analysis,
factor analysis and copulas. These indicators allows the reduction of the dimensionality
of the data in studying, providing better interpretation of the results and improving com-
parability between the performance and assortment of individuals. To facilitate the use

of the methodology studied here was built an online statistical system called i-Sports.

Keywords: Sport Evaluation, Univariate and Multivariate Methods, Z-CELAFISCS
Methodology, Principal Components Analysis, Factor Analysis, Copula Theory.
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Capitulo 1

Introducao

Em tempos de eventos esportivos mundiais realizados no pais do Futebol, o Brasil,
cada vez mais o assunto esporte se torna o centro das atencoes. Nesse sentido, surgem
diversas abordagens estatisticas sobre o tema e, dentre elas, a utilizagao de indicadores
para comparar o desempenho de individuos/atletas.

No escopo geral da composicao de um atleta, temos que sua condigao fisica é imprescin-
divel para que seu rendimento em determinado esporte seja de exceléncia |1, 2, 3, 4, 5, 6].
Um atleta com condicao fisica apurada tende a obter resultados mais satisfatorios quando
comparados com aqueles que sao desprovidos dessa caracteristica, pois a alta capacidade
fisica esta relacionada com o alto desempenho em indicadores de performance, menor fa-
diga de jogo e até mesmo com o desempenho do proprio time [7]. Além disso, os melhores
jogadores devem conseguir se adaptar a demanda fisica do jogo, que é multifatorial. Eles
nao precisam ter uma caracteristica extraordiniria em uma tnica area, mas sim possuir
um nivel elevado em todas elas [1].

Porém, este nao é o tnico fator que influencia em seu desempenho. A capacidade que
um atleta/equipe possui esta relacionada com muitas outras variaveis como a capacidade
psicologica para suportar altas pressoes, principalmente quando envolvem consequéncias
negativas [3|, e caracteristicas de personalidade que facilitam o aprendizado, treinamento
e competigao [2]. Podemos observar também a existéncia de fatores cognitivos e de in-
teligéncia de jogo como antecipacao, tomada de decisao e até inteligéncia e criatividade
12, 8, 9]. Ainda, devemos levar em conta a maturacao do atleta |5, 10|, fatores genéticos
[2, 11] e sociologicos [2] como, por exemplo, a influéncia familiar, o papel do treinador e
a prevencao e deteccao de lesoes.

Com a finalidade de avaliar o desempenho de atletas praticantes do futebol de campo,



testes de campo especificos podem ser usados e empiricamente analisados, a fim de de-
tectar individuos que se destaquem dentre os demais. Esses testes sao considerados uma
alternativa satisfatoria em relagao aos testes laboratoriais [12], pois geralmente sao sim-
ples, populares entre jogadores e técnicos e nao necessitam de equipamentos para sua
aplicacao [7].

Outro fator que contribui na utilizagao desses testes ¢ que os testes laboratoriais en-
volvem exercicios que nao sao especificos do futebol e os protocolos usados impactam na
motivac¢ao dos jogadores [12]. Além disso, tais testes geralmente sdo caros |7].

Dessa forma, para compararmos o desempenho de atletas/individuos em determinado
esporte, devemos utilizar indicadores que reflitam especialmente a realidade da aptidao
fisica e técnica. Como uma das principais caracteristicas de um bom indicador, temos
que este deve ser calculado de forma simples e também ser de facil interpretagao.

Neste contexto, andalises estatisticas sao utilizadas para mensurar as habilidades fisi-
cas e técnicas de individuos, permitindo a comparabilidade dos mesmos. Para este fim,
propomos um problema de carater social, a comparagao do desempenho de atletas em
diferentes testes aplicados, utilizamos uma metodologia proposta por [13], a construgao
de indicadores por meio da Anéalise de Componentes Principais, da Anélise Fatorial e
também pela metodologia de Copulas e desenvolvemos um sistema online e inovador feito
a partir de softwares livres e gratuitos.

No nosso conhecimento, nao existe na literatura trabalhos que tratam de forma sis-
temética procedimentos de testes especificos iniciando-se com a coleta dos dados, de-
senvolvimento teodrico, aplicacao e desenvolvimento de um software que possibilita uma
estrutura integrada. Isso nos reporta a uma estrutura de inovagao em estatistica aplicada
ao esporte que possivelmente deverd ser comum no futuro préximo, inclusive para outras
areas do conhecimento.

Trabalho semelhante foi apresentado por [14], em que foi desenvolvido um sistema
online utilizando métodos Fuzzy para identificacao de aptidao do individuo em uma lista
especifica de esportes. Nosso trabalho se baseia na estrutura empregada pelos autores,
mas engloba métodos estatisticos uni e multivariados, diferentes linguagens e softwares
e a exclusiva utilizagdo do software R [15] como meio de célculo dos resultados em um
sistema dinamico de conexao com o servidor.

Para exemplificar as metodologias utilizadas, fizemos a aplicacao de testes para ava-

liacao de desempenho em futebol em uma escola de futebol de campo da cidade de Sao
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Carlos - SP e apresentamos os diferentes relatérios gerados pelo sistema criado, o i-Sports

(disponivel em http://www.mwstat.com/isports).

1.1 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é apresentar ferramentas estatisticas que permitam
a comparacao de individuos em qualquer modalidade esportiva. Inicialmente, o estudo
apresentado é voltado a avaliacao de desempenho no futebol, sendo que sao apresentadas
abordagens univariadas e multivariadas.

Como resultado, apresentamos as etapas de criacao dos indicadores utilizados, exibi-
mos os individuos que se destacaram dos demais nos testes e mostramos a utilizacao dos

indicadores criados em um sistema estatistico online.

1.2 Organizacao dos Capitulos

O presente trabalho esta organizado como segue: no Capitulo 2 apresentamos a meto-
dologia de aplicacao e coleta de dados, bem como as técnicas estatisticas utilizadas. No
Capitulo 3 exibimos os resultados da criagao dos indicadores direcionados & modalidade
de futebol de campo e no Capitulo 4 a construcao e funcionamento do sistema i-Sports.

Por fim, no Capitulo 5 apresentamos as consideracoes finais e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Materiais e Métodos

Esta secao apresenta a metodologia de coleta de dados baseada em testes de desem-
penho voltado ao futebol, bem como as ferramentas estatisticas utilizadas para a analise

das informacoes relativas aos testes praticos.

2.1 Testes Praticos para Avaliacao de Desempenho

Como citado anteriormente testes de campo especificos tem sido bastante utilizados
para avaliar o desempenho em futebol [1, 6, 7, 12, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24]|. Tais
testes sao alvos de pesquisa tanto para desenvolvimento de novos testes [25, 26| quanto
para validacao dos mesmos |25, 27, 28|.

Para selecionarmos os testes de avaliacao de desempenho a serem utilizados no sistema,
uma colecao de testes aplicados a avaliagao de atletas de futebol de campo foi exibida a
um especialista deste esporte, a fim de que selecionasse os testes fisicos e técnicos a serem
utilizados.

Os testes de habilidade técnica selecionados foram: teste de passe de Mor e Christian,
teste de drible de cinco cones e teste de chute apos passe.

Ja os testes fisicos foram: teste de 1000 metros em pista, teste de velocidade ciclica
de 20 metros e o teste de poténcia anaerobica (R.A.S.T.).

Estrategicamente, para facilitar a coleta dos dados, os testes foram aplicados e dispos-

tos no campo de futebol da maneira indicada na Figura 2.1.
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Figura 2.1: Disposicao e ordem de aplicacao dos testes aplicados.

2.1.1 Teste de Passe de Mor e Christian

O teste de passe de Mor e Christian [29] consiste na demarca¢do de uma pequena
meta, de 91 centimetros de largura e 46 centimetros de altura, feita por dois cones e uma
haste de maneira que estara limitando a altura do “gol”. Os individuos participantes do
teste ficam a uma distancia de 14 metros, em trés angulos diferentes: 45°, 90° e 135°, de
maneira que cada um terd a disposicao quatro tentativas em cada angulo, resultando em
doze no total. Computa-se 1 ponto para cada acerto, que é considerado valido quando
a bola passa por de dentro da meta, mesmo que tenha tocado os cones e/ou na haste.
Dessa forma, a menor pontuacao possivel é 0 e a maior é 12. A disposicao dos cones é
exposta na Figura 2.2.

As observagoes deste teste foram indexadas a variavel PASSE.

2.1.2 Teste de Drible de Cinco Cones

Esse teste consiste em uma adaptacgao do teste de agilidade de [19]. Cinco cones sao
dispostos a 2,7 metros um do outro em linha reta e o individuo deve, dado um lado de
partida, ir e voltar driblando os cones em “ziguezague”. Este processo é realizado duas
vezes e a pontuacao obtida é a soma dos tempos realizados nas duas tentativas, de modo
que quanto menor for essa soma, maior serd o nivel de drible e controle de bola do aluno

(visto serem ambos capacidades técnicas essenciais ao futebol profissional). A disposicdo
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Figura 2.2: Tlustracao do teste de passe de Mor e Christian.

dos cones é exposta na Figura 2.3.
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Figura 2.3: Tlustragao do teste de drible de 5 cones.

As observagoes deste teste foram indexadas a variavel DRIBLE.

2.1.3 Teste de Chute ap6s Passe

O teste de chute apos passe [29] consiste em um gol regulamentar de futebol (7,32

metros x 2,4 metros) dividido em &reas de pontuagao por duas cordas fixadas no travessao
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a 1,2 metros de cada trave. Cada lado contém dois bambolés de 1,2 metros de diametro,
dispostos de forma que um fique em cima e o outro embaixo. Assim, temos quatro zonas
de pontuacao, formadas por quatro circunferéncias de 1,2 metros de diametro.

O objetivo é chutar a bola em movimento, que é passada por um instrutor a cerca de
11 metros de distancia do alvo, acertando as zonas de pontuacao de modo que o jogador
obtenha 6 pontos para cada acerto nas zonas superiores, 1 ponto para cada acerto nas
zonas inferiores e nenhum ponto para qualquer outro caso. O atleta tem direito a 5
tentativas, sendo que se for preciso, uma tentativa pode ser feita novamente. Além disso,
o jogador pode ter uma chance para treino antes do inicio da avaliacao. Apenas acertar
o bambolé ja é visto como acerto, ou seja, a bola nao precisa necessariamente passar por

dentro das circunferéncias. A disposicao dos bambolés é exposta na Figura 2.4.

1,2m 1,2m

)

W'z

(

(23nys) w Tt

Figura 2.4: Ilustracao do teste de chute apos passe.

As observagoes deste teste foram indexadas a varidvel CHUTE.

2.1.4 Teste de 1000 Metros em Pista

Esse teste é utilizado para medir a poténcia aerébica do atleta, uma das capacidades
fisicas que mais influenciam no desempenho dos jogadores, pois em uma partida de futebol,

os jogadores, com excec¢ao do goleiro, percorrem cerca de 10 quildémetros com velocidades
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baixas e moderadas em mais de 30% do tempo de jogo [30].

O teste de 1000 metros em pista é indireto (geralmente de campo), ou seja, ele for-
nece apenas uma estimativa do volume méximo de oxigénio, diferentemente de um teste
laboratorial (gold standard - padrao ouro), que evidentemente possui mais recursos que o
de campo. Entretanto, a valida¢do dos 1000 metros em pista foi comprovada por [31].

A aplicagao do teste de 1000 metros é simples: os atletas devem correr uma distancia
de 1000 metros no menor tempo possivel, preferivelmente em uma pista de atletismo ou
num campo de futebol, permitindo o registro do tempo (em segundos) gasto pelo aluno
para a execuc¢ao da tarefa. Assim, para o calculo do valor do consumo méximo de oxigénio

(VO2MAX), é utilizada a seguinte formula:

652,17 Y

6, 762 (2.1)

em que X representa o consumo maximo de oxigénio (ml/kg/min), Y é o tempo de corrida
(em segundos) nos 1000 metros e 652,17 e 6,762 sao constantes.

Para a medigao do tempo que é utilizado na expressao (2.1) sdo necessarios crondme-
tros ou cameras que consigam calcular de forma precisa o tempo de cada individuo. Além
disso, tal atividade deve ser aplicada em horéarios adequados sem expor os participantes
a perfodos de alta temperatura, possibilitando a prevencao de problemas fisicos devido a
intensidade da atividade.

Na Figura 2.5 temos como exemplo um campo de futebol de 100 metros x 65 metros,
na qual seriam necessarias aproximadamente trés voltas completas para a execucao dos
1000 metros.

As observagoes deste teste foram indexadas a variavel VO2MAX.

2.1.5 Teste de Velocidade Ciclica de 20 Metros

Nesse teste o aluno deve partir da linha de saida, apdés ouvir o apito, e percorrer
os 20 metros no menor tempo possivel, registrando-se o tempo gasto para completar o
percurso. Em outras palavras, o teste de velocidade ciclica de 20 metros consiste numa
corrida ciclica, na qual o comprimento da circunferéncia deve ter aproximadamente 6,37
metros de diametro (possibilitando que a circunferéncia tenha seus 20 metros).

O objetivo é registrar o tempo que o individuo gasta para completar o teste. A

disposicao do teste é exibida na Figura 2.6 e as observacoes deste teste foram indexadas
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Figura 2.5: Tlustragao do teste de 1000 metros em pista.

A variavel CL20.
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Figura 2.6: Tlustracao do teste de velocidade ciclica de 20 metros.

2.1.6 Teste de Poténcia Anaerébica (R.A.S.T.)

Esse teste [32] é utilizado para medir a poténcia anaerdbica do atleta, outra grandeza de
extrema importancia, uma vez que ela esta presente em diversas situacoes em uma partida

de futebol como, por exemplo, quando um zagueiro alto, mas lento, deve acompanhar
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incansavelmente um atacante bastante rapido e driblador num contra-ataque durante a
parte final do jogo. E possivel que tanto o zagueiro quanto o atacante ja tenham atingido
o limite de consumo de oxigénio na producao energética, proporcionando um estado no
qual a resisténcia ¢ indispensavel. E apenas uma circunstancia que nio sé ¢ bastante
real, mas também representa categoricamente a necessidade de incluir tal variavel entre
aquelas que sao provavelmente as mais influentes no meio futebolistico. A disposicao do

teste é exibida na Figura 2.7.

35m

Figura 2.7: Ilustracao do teste de poténcia anaerdbica.

Neste teste, o aluno deve correr seis vezes a distancia de 35 metros, na maior velocidade
possivel, com um intervalo de 10 segundos entre cada deslocamento. Assim, pode-se
calcular a poténcia no tiro i: P; = Peso x (352/(t;)%), em que t; ¢ o tempo no tiro i.

6 p,
A Poténcia Média (PM) e a Poténcia Relativa (PR) sao dadas por: PM = ZimPig

6
PR = Potencia Média

oo , respectivamente.

2.2 Sumarizacao de Dados

Nesta secao sao exibidas as ferramentas estatisticas utilizadas para a analise das in-
formagoes relativas aos testes praticos de desempenho.
Um conjunto de técnicas estatisticas uni e multivariadas foi aplicado com o intuito de

criarmos indicadores capazes de avaliar e comparar as habilidades dos individuos.

10
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2.2.1 Meétodo Z

Uma proposta para identificar atletas que se destacam em determinada préatica espor-
tiva, denominada “estratégia Z-CELAFISCS”, foi apresentada por [13|. Esse instrumento
permite diagnosticar o perfil de aptidao fisica ou técnica e determinar, em termos percen-
tuais, o quanto um determinado individuo se aproxima ou se afasta da média populacional.

O “Z” que aparece no titulo vem da padronizacao da distribuicao Normal:

: (2.2)

em que x = valor observado para um individuo especifico, 1 = média populacional e o =
desvio padrao populacional.

Por exemplo, se Z for igual a 1 indica que tal individuo estard um desvio padrao
acima da média populacional que, em termos percentuais, significaria ter um desempenho
melhor que 84,13% da populagao de sua caracteristica em determinada variavel. A Figura

2.8 exibe a posicao desse individuo no grafico da densidade da distribuicao Normal.

Figura 2.8: Posicao de um individuo com Z =1 em relacao aos demais.

Esta estratégia ¢ um método interessante, pois pode ser considerada como um instru-
mento de facil aplicacao e baixo custo, podendo ser utilizada em larga escala. Por outro
lado, sua eficicia pode ser questionada, pois se trata de uma analise univariada (que consi-
dera apenas a informagdo de uma unica variavel). Dessa forma, ndo considera as rela¢oes
existentes entre as variaveis e nem leva em consideracao as diferencas das importancias
relativas dessas variaveis em cada categoria. Esses dois elementos sao fundamentais na
analise de desempenho do atleta.

Assim, a utilizacdo de escores padronizados nos processos de promocao de talentos

esportivos parece ser um passo importante frente & subjetividade ainda presente nesses

11
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processos. Contudo, a busca por andlises mais sofisticadas se faz desejavel para que
se possa caminhar em direcao a uma técnica que permita abordar as relagoes entre as
variaveis e a importancia das mesmas nos diferentes periodos que envolvem o treinamento

em longo prazo.

2.2.2 Analise de Componentes Principais

A Analise de Componentes Principais (A.C.P.) é uma técnica de analise multivariada
que consiste em estudar a estrutura de interdependéncia de um conjunto de varidveis
observadas em um determinado conjunto de dados. O estudo desta interdependéncia
considera a analise da estrutura de variancias e covariancias das varidveis, buscando a
obtencao de combinagoes lineares que retenham o méaximo possivel de informacao contida
nas variaveis originais. Essas combinacoes sao os chamados componentes principais e por
meio deles podemos reduzir a dimensionalidade do problema em estudo, facilitando a
analise e interpretacao das relagoes entre as variaveis estudadas.

Sendo ¥ a matriz de covariancias associada ao vetor aleatorio X = (X1, Xo,..., X} e
(\i, €;) os pares de autovalor-autovetor de 3 para i =1,2,...,p, em que A\; > Ag > ... >

Ap > 0, 0 i-ésimo componente principal é dado por:
Y;:e;X:611X1+€i2X2—|—"'+6ipo, 1= 172,...,]). (23)

Suas principais caracteristicas sao: Var(Y;) = e;Ee,- e Cov (YY) = e;Eek = 0,
parai # kee; = (eq....ep), ey b Var(Y)) =M+ X+ ...+ =>" Var(X;) =
011+ 022+ ...+ Opp.

Além disso, podemos obter os coeficientes de correlacao entre os componentes Y; e as

varidveis X} da seguinte maneira:

PXpY; =

eik\/)\_i
\V Okk ’

para i, k=12...,p.

Dessa forma, a A.C.P. identifica um novo conjunto de eixos ortogonais, cujos novos
eixos sdo 0s componentes principais e os seus valores sao os escores. Cada nova varia-
vel ¢ uma combinacao linear das varidveis originais, sendo que a primeira nova variavel
sempre explicard a maior parte da variancia dos dados e as p novas varidveis serao nao

correlacionadas.

12
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Esta metodologia ¢ frequentemente utilizada, uma vez que é um passo intermedia-
rio em muitas investigagoes como, por exemplo, em regressao miltipla, em analise de

agrupamentos, etc.

Conjunto Componentes BN | .. -qor

de Dados : Principais

Figura 2.9: Obtencao dos indicadores por meio da A.C.P.

A Figura 2.9 representa o esquema da obtencdo do indicador por meio da A.C.P. Os
indicadores criados foram formulados a partir da soma dos escores fatoriais padronizados,
ponderados pelas respectivas porcentagens de variabilidade explicada de cada componente.

A formula matematica resultante desse processo é dada por:

In=2 tr/(\.;%) CFjm; (24)

Jj=1
em que I,,, = valor do indicador do m-ésimo jogador, \; = j-ésima raiz caracteristica da
matriz de correlacao I, das varidveis utilizadas, £ — ntimero de componentes principais
escolhidas, C'P},,— escore fatorial do m-ésimo jogador, na componente j e tr = trago da
matriz de correlagao Rp.

Buscando facilitar a comparacao dos indicadores criados, transformamos a base dos

mesmos, de modo que os novos valores sejam apresentados dentro do intervalo entre 0 e

100:

" (Imax - Imzn)

em que I = valor do indicador transformado do m-ésimo jogador, 1,,, = valor do indicador

x 100, (2.5)

observado no m-ésimo jogador, I,,,,= indicador maximo observado na amostra e I,,;,=
indicador minimo observado na amostra.

Utilizando a A.C.P., os seguintes indices de desempenho foram criados:

Escore Fisico

O escore fisico ¢ um indicador que mede o desempenho do individuo nos testes fisicos.
Utilizando a Analise de Componentes Principais, pode-se reduzir a dimensao de variaveis
em estudo levando em conta a estrutura de interdependéncia das variaveis que medem a

capacidade fisica do individuo. Assim, por meio da combinacao dessas variaveis, obtém-se

13
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um conjunto menor de variaveis que expliquem um mesmo fendémeno. Os testes aplicados
para verificar a capacidade fisica foram o teste de poténcia anaerobica (R.A.S.T.), su-
marizado pela poténcia relativa (PR), o teste de 1000 metros em pista, sumarizado pelo
consumo maximo de oxigénio (VO2MAX) e o teste de velocidade ciclica de 20 metros

(CL20).

Escore Técnico

O escore técnico é um indicador que avalia o desempenho dos individuos nos testes de
habilidades técnicas. Este indicador também foi desenvolvido a partir da A.C.P. e, para
medirmos a habilidade técnica do individuo, utilizamos o testes de chute e passe de Mor e
Christian (PASSE), teste de drible de 5 cones (DRIBLE) e o teste de chute apds o passe
(CHUTE).

2.2.3 Analise Fatorial

Segundo [33], a Anélise Fatorial tem como principal objetivo descrever a variabilidade
de um conjunto de dados utilizando um ntmero menor de varidveis nao observaveis,
denominados fatores comuns, que estao relacionadas ao conjunto de dados por meio de
um modelo linear. Neste modelo, parte da variabilidade dos dados é atribuida aos fatores
comuns e o restante é atribuida as variaveis que nao foram incluidas no modelo, ou seja,
o erro aleatorio.

Dado que o vetor aleatorio X, associado aos dados, com p componentes (variaveis)
tem vetor de médias p e matriz de covariancia ¥, o modelo fatorial postula que X ¢é
linearmente dependente de algumas variaveis aleatorias nao observaveis Fiy, Fy, ..., F,
chamadas fatores comuns e p adicionais fontes de variacao €1, €2, . . . , €5, chamados de erros
ou, algumas vezes de fatores especificos. Em particular o modelo da Anélise Fatorial é,

na notacao matricial, dado por:

(X - l*l’)p><1 = Lp><m X Fm><1 + €px1, (26)

em que j; — média da variavel 4, ; = i-ésimo fator especifico, F; = j-ésimo fator comum
e l;; = carga fatorial da i-ésima varidvel no j-ésimo fator.
A matriz L é formada pelos coeficientes [;;, em que [;; ¢ a carga fatorial da ¢-ésima

variavel no j-ésimo fator, de modo que a matriz L é a matriz de cargas fatoriais. Note

14
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que o i-ésimo fator especifico €; esta associado somente & i-ésima resposta de Xj.

Além disso, os vetores aleatérios F e € satisfazem as seguintes condigoes: F e € sao
independentes, E(F) =0, Cov(F) =1, E(e) =0 e Cov(e) = ¥ = diag(Vy,...,¥,).

[33] afirmam que este modelo fatorial ortogonal implica uma estrutura de covariancias

para X. A partir da expressdo (2.6) temos que:

(X —p)(X—p) = (LF +€)(LF +¢)
= (LF +¢)((LF) +¢€)

— LF(LF) + €(LF) + LFe€ + €€ . (2.7)
Entao,

3 = Co(X)=EX-p)(X—p)
= LE(FF)L + E(eF )L’ + LE(F€) + E(e€)

= LL + 0. (2.8)

Por meio desta equagio temos que o;; = (12 + 15 + ... +12,)+U;, ou seja, a variancia
de X; é composta pela porgao (I3 + 1% + ...+ 12 ) explicada pelos m fatores comuns,
chamada de comunalidade, e a porcao V,;, chamada de variancia especifica.

Neste contexto, a i-ésima comunalidade é a soma de quadrados das cargas fatoriais
da i-ésima variavel nos m fatores comuns, e a variancia especifica é o que nao é explicada
por estes fatores.

(p—1) p(p2+1)

De acordo com [33], o modelo fatorial assume que p + 2 =

5 variancias e

covariancias do vetor aleatério X podem ser reproduzidas por pm cargas fatoriais [;; e
p variancias especificas ;. Quando m = p, qualquer matriz de covariancias X pode ser
reproduzida exatamente como LL', com W = 0. A vantagem da aplicacao desta técnica
ocorre quando m < p.

Nos casos em que as variaveis apresentam diferentes escalas de unidades, é usual
trabalhar com variaveis padronizadas, cuja matriz de covariancias amostral é igual a
matriz de correlacbes amostral R das observacoes xq, s, ..., z,. A padronizacdo evita o
problemas de ter uma variavel com variancia muito grande influenciando indevidamente

a determinacao das cargas fatoriais.

15
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Critério para Determinacao do Nimero de Fatores

Embora saibamos que quando m = p a Anélise Fatorial é exata, estamos interessados
em um m menor que p. Para isso basicamente temos dois principais critérios: critério da
raiz latente e critério da percentagem da variancia.

O critério da raiz latente aconselha a selecao de fatores que possuam autovalor maior
que 1. O raciocinio para este critério é que qualquer fator individual deve explicar a
variancia de pelo menos uma variavel se o mesmo for mantido para interpretacao. Cada
varidvel contribui com o valor 1 do autovalor total. Sendo assim, apenas os fatores que
tem raiz latente maior que 1 sao considerados significantes, enquanto que todos os fatores
com raizes latentes menores que 1 sao descartados.

Em relagao ao critério da percentagem da variancia explicada temos que, fixado um
valor minimo ou de base para a variabilidade total explicada, selecionam-se o ntimero de

fatores que atingem ou superam este valor.

Rotagao de Fatores

,

Uma ferramenta muito importante na interpretacao de fatores é a rotacao fatorial,
que significa rotacionar os fatores em torno da origem até que alguma outra posi¢ao mais
interessante seja alcancada. O caso mais simples de rotacao é a denominada rotagao
ortogonal, na qual os eixos sao mantidos a 90°. Também é possivel rotacionar os eixos
sem o angulo de 90°, esta rotagao é denominada rotacao obliqua.

Considerando a rotacao ortogonal, o método mais utilizado é o VARIMAX, o qual
se concentra na simplificacao das colunas da matriz fatorial, maximizando a soma de
variancias de cargas exigidas da matriz fatorial. Segundo [33]|, o método VARIMAX
busca a melhor rotacao dos eixos de modo que a nova matriz de cargas fatoriais tenha o

maior namero de coeficientes nulos.

Escore Geral

O escore geral ¢ um indicador criado a partir dos 6 testes aplicados e tem como
caracteristica avaliar o desempenho geral do individuo. A metodologia empregada nesse
indicador é similar a utilizada nos anteriores e, nesse caso, utilizamos a combinacao de

fatores comuns para a composicao do escore geral.

16
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2.2.4 Teoria de Cépulas

A metodologia de copulas [34] se insere ao contexto de analise multivariada, sendo
que as copulas sao utilizadas para descrever a dependéncia entre um grupo de variaveis
aleatorias e possuem a capacidade de “conectar” a distribuicao conjunta as distribuicoes
marginais univariadas.

Seja X = (Xy,...,Xy) um vetor aleatério com funcdes de distribuicdo marginais
acumuladas continuas Fi,..., Fy. A funcao de distribuicao acumulada de X pode ser

representada como:
H(x) = C{F(x1),..., Fu(za)}, x€R’ (2.9)

em termos de uma tnica fungao C : [0,1]% — [0,1], chamada de cépula. Nesse caso,
C é uma fungao de distribuicdo acumulada com dimensao d e distribuicbes marginais
Uniforme (0,1).

O processo de modelagem de uma copula é baseado principalmente em dois estagios:
estimar as marginais Fy(z1),..., Fy(z4) e estimar os parametros da copula C.

Para o ajuste, assumimos que os dados consistem em n réplicas X, ..., X,, do vetor
X cuja f.d.a. H admite a representagao dada em (2.9).

A fim de construir um modelo para C' devemos testar se Xy,...,X,, é mutuamente
independente, isto é, se podem ser considerados como uma amostra aleatoéria de H. Esse
fato ¢ de extrema importancia quando temos, por exemplo, um conjunto de testes aplica-
dos em um mesmo individuo em mais de um momento. Caso a hipotese de independéncia
seja rejeitada, devemos trabalhar com outros tipos de modelos que levam em consideracao
a dependéncia entre os dados (ex: modelos de séries temporais).

Se a hipotese é aceita, devemos testar a presenca de dependéncia entre os componentes

de X. Nesse caso, testar:
Hy: C =1I contra Hy : C' # 11,

em que [I(u) = Hle u;,u € [0,1]%, é a copula independente.
Se a independéncia é rejeitada, devemos ajustar uma familia paramétrica de copula

adequada aos dados. Para isso, utilizamos testes da forma:
Hy:C eC contra H; : C ¢ C,
para varias familias paramétricas C = Cy.

17
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Ao final, devemos escolher as candidatas em que tal hipotese nao é rejeitada e, se
possivel, avaliar o erro padrao das estimativas dos parametros obtidos.

Dentre as possibilidades de estimacao da copula C, temos o método baseado no vetor
de ranks, ou postos, que sao os nimeros de ordem das observacdes quando estas estao
ordenadas. De acordo com [35], o uso dos ranks faz a estimagio de C' ser marginalmente
livre e, dessa forma, a ma especificagdo de uma das marginais Fi(z1),. .., Fy(z4) nao tera

consequéncias sobre a estimativa da copula.

Coépula Empirica

Uma importante caracteristica dos testes citados é que eles sao baseados na copula
empirica, que é um estimador consistente de C' [35]. Esta copula é baseada na propria
distribuicao empirica dos dados, sendo que nesse caso, nao fazemos nenhuma suposicao
sobre a distribuicao dos mesmos.

Assim, supondo que IAJl, e ,IAJn sao as pseudo-observacoes de C, definidas por IAJz =

RL/(H+ ].), el que RL = (Rila c. ,Rm) (& RLJ é orank de Xij entre Xij; . ,an, definimos

a copula empirica como a f.d.a. empirica das pseudo-observacoes, isto é,

n

Cu(w) = -1 (ﬁ,- < u> , uelo, 1" (2.10)

i=1

Equivalentemente, os componentes das pseudo-observacoes de C' podem ser escritos
como (72-3- = nﬁ](XU)/(n + 1), em que ﬁ’] ¢ a f.d.a. empirica calculada em Xy;,..., X, e

n/(n+ 1) é um fator de escala introduzido para evitar problemas na fronteira de [0, 1]%.

Teste de Independéncia Multivariada

Inspirados em trabalhos de outros autores, [36] sugeriram um teste de independéncia

mutua entre os componentes de X utilizando a seguinte estatistica:

I, = /[0,1]dn {Cn(u) — Uul} du. (2.11)

Uma das caracteristicas desse teste é que, sob a hipotese de independéncia entre
Xi,..., X, de X, pode-se decompor a estatistica I, em 2% — d — 1 estatisticas e reali-
zar o teste de independéncia mitua em determinado subconjunto de variaveis a partir do

proprio conjunto de dados utilizado.

18
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Mais detalhes sobre a decomposicao da estatistica [,,, as suposicoes levadas em conta,
bem como a distribuigao da estatistica em questao e também sobre como é possivel calcular

um p-valor para o teste pode ser verificado no trabalho dos proprios autores.

Goodness of Fit

Os testes de qualidade do ajuste considerados neste trabalho sao baseados no processo
empirico:

Cp(u) = vn{Cp(u) = C; (u)}, uel0, 1]%, (2.12)

em que C,, ¢ a copula empirica definida em (2.10) e Cj & uma estimativa da copula C' sob
a hipotese Hy : C' € {Cy}. O estimador 6, de 6 que aparece em (2.12) é exclusivamente
baseado em ranks e pode ser estimado tanto pelo método dos momentos, quanto por
méaxima pseudo-verossimilhanca.

No entanto, baseado em simulagdes de Monte Carlo, [37] e [38] verificaram que a

estatistica
n

S, = /[0 |, CalwaC(w = S {0 -6, @) (2.13)

i=1
apresenta melhores resultados. Como podemos observar, esta estatistica mede a proximi-
dade entre valores da copula empirica e valores da copula que esta sendo testada.

Um p-valor aproximado para a estatistica S,, pode ser obtido por meio de procedi-
mentos baseados em bootstrap paramétrico, cuja validade foi confirmada por [39]. En-
tretanto, o esforco computacional exigido é alto & medida que o tamanho da amostra
aumenta devido aos calculos necessarios como, por exemplo, gerar nlimeros aleatorios e
estimar parametros da copula a cada interagao utilizada. Alternativamente, [40] propuse-
ram uma forma baseada em multiplicadores do teorema central do limite, que apresenta
maior eficiéncia computacional.

As seguir apresentamos os procedimentos necessarios para o célculo do p-valor levando

em conta os dois métodos citados.

Abordagem Baseada em Bootstrap Paramétrico Um p-valor aproximado para o
teste de qualidade de ajuste definido em (2.13) pode ser obtido da seguinte maneira (para

mais detalhes, ver [39]):

A~

1. Calcular a copula empirica C,, por meio das pseudo-observacgoes [AJl, ..., U, e esti-

mar ¢, também a partir de IAJl, e ,IAJn, usando o estimador (/9\71 (baseado em ranks).
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2. Calcular a estatistica teste S,, definida em (2.13).

3. Para um nimero inteiro N, repetir o seguinte passo para todo k € {1,..., N}:

e Gerar uma amostra aleatoria X(1 )

observacoes ng), e ,Uff).

yee ,ng”) da copula (5 e calcular as pseudo-

e Fazer:
1 n
k d
=3 ( ) Cwelo 1]
=- ; e [0,1]
e calcular a estimativa 6 de 6 a partir de ng), e ,Ug“) usando o mesmo

estimador do passo 1.

e (Calcular um valor aproximado de S,,, sob Hy, por meio de:

4. Um p-valor aproximado para o teste ¢ dado por:

N
N~ 121 S > g ).

k=1

Como podemos observar, esse procedimento exige um esfor¢co computacional intenso
a cada interacao do passo 3, que envolve geracao de ntimeros aleatorios e estimativa dos
parametros da copula. De acordo com [35], esse fato é particularmente verdadeiro se 0,,
for o estimador de méxima pseudo-verossimilhanca.

No pacote copula [41] do software R o p-valor apresentado é calculado utilizando uma

expressao um pouco modificada, dada por:

N

1 1
- § (k) > Z
N—l—l{ 105 _Sn)+2}'

k=1

Segundo [35], essa modificacao garante que o valor obtido esteja no intervalo aberto
(0,1) de modo que as transformagoes pelas fungoes inversas das f.d.a.’s de distribuigoes

continuas sejam sempre bem definidas.

Abordagem Baseada em Multiplicadores do Teorema Central do Limite A

eficiéncia computacional desse método segue o fato que, sob determinadas condigoes de
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regularidades, o processo C,, pode ser escrito como:
1 n
Co(u) = —= > Ji(u) + Ru(u), (2.14)

em que Jy,...,J, ¢ um processo estocastico i.i.d. (um processo sera do i.i.d. se as variaveis
que o constituem sdo i.i.d.), cuja forma depende do estimador 6,, e da familia de copula
{Cp}, e sup |R,,(u)| tende a 0 em probabilidade.

Seja :ﬁm a versao de J; , em que todas as quantidades desconhecidas sao substituidas
por suas estimativas, a abordagem multiplicadora modifica o passo 3 da versao baseada

em bootstrap paramétrico da seguinte maneira:

3. Para um nimero inteiro N, repetir os seguintes passos para todo k € {1,..., N}:
., . L. k k) .. , 1. N .
e Gerar n varidveis aleatorias Zl( )7 cee Z¥ ii.d. com média 0 e variancia 1.

e Definir a seguinte aproximacao C, sob Hy:
1 o ~
CW(u) = — Zi(k)Jin(u).

e Calcular uma aproximacao de .S, sob Hy, utilizando:

n

s¥ =23 {ew@)

i=1

Este procedimento é rapido, pois os termos jm sao calculados apenas uma vez. En-
tretanto, o calculo desses termos nao é trivial e envolve derivadas parciais da funcao de
distribuicao acumulada e funcao de distribuicao de probabilidade da copula com respeito
a u; e também com respeito aos pardmetros (para mais detalhes, ver [40] e [42])

A partir de testes realizados observamos a diferenca entre os tempos de cada método
para o teste considerando uma cépula Normal com 6 variaveis. Utilizando um notebook
com Windows 7, processador Intel©® Core™ i7 com dois niicleos de 2,66 GHz e 4 GB de
memoria RAM, o método baseado em bootstrap paramétrico levou cerca de 19,89 minutos

para ser calculado, enquanto que pelo outro método levou 3,47 segundos.
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Consisténcia

A consisténcia é um indicador que exibe o desempenho geral do atleta considerando
conjuntamente os valores apresentados nos 6 testes avaliados. Essa metodologia tem como
esséncia a metodologia Z, mas nesse caso calculamos a probabilidade acumulada no ponto,
obtida a partir de uma copula multivariada ajustada aos dados.

Um individuo com consisténcia igual a um, é o que obteve a maxima avaliacao nos
testes em relacao a populacao total. Similarmente, um individuo que apresenta consistén-
cia igual a zero, é o com o pior desempenho em pelo menos um teste quando comparado

com a populagao.
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Capitulo 3

Resultados

A aplicacao dos testes foi realizada na escola Meninos da Vila, unidade Sao Carlos-SP,
possibilitando assim, a coleta dos dados e o desenvolvimento pratico de toda a metodologia
proposta.

Essa rede de escolinhas de futebol foi inaugurada no dia 3 de margo de 2004 e possui
um espaco de 15 mil metros quadrados que abrange, além dos locais para jogos e treina-
mentos, arquibancada de concreto, dois vestiarios grandes, sala de secretaria e um grande
alojamento.

Os agentes que participaram da aplicacao dos testes foram alunos da equipe do Cen-
tro de Estudos do Risco (CER), que é um laboratorio de pesquisa do Departamento de
Estatistica (DEs-CCET) criado na UFSCar desde 2004 e atualmente em parceria com
o Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacao da Universidade de Sao Paulo
(ICMC-USP), alunos do curso de Educacgao Fisica, também da UFSCar, e funcionérios
da escola citada, tais como o professor e seus auxiliares.

Antes da realizacao dos testes, os alunos eram cadastrados e um ntimero era atribuido
a cada um, de tal forma que o aluno fosse facilmente identificado para cada teste.

Ao todo, 102 individuos participaram dos testes realizados dentro de um campo de
futebol de 100 metros x 65 metros. A disposicao dos testes e a utilizagao de uma camera
de video digital permitiram que a execucao dos testes ocorresse de forma adequada e em
um pequeno espaco de tempo.

Dentre os participantes, 6 deles nao completaram todas as provas devido a irregu-
laridades nao programadas, como a necessidade do aluno ir embora mais cedo ou nao
cumprir a sequéncia dos 6 testes propostos. Desta forma, a analise final que foi realizada

pelo i-Sports contou com a participagao integral de 96 alunos.
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Nos topicos a seguir, apresentamos uma analise descritiva do conjunto de dados, as
etapas de criacao dos indicadores e a aplicagdo da metodologia Z. Com os resultados obti-
dos, mostramos os individuos com melhores desempenhos nos testes e os que apresentaram

os maiores valores nos indicadores criados.

3.1 Analise Descritiva

Por meio da Tabela 3.1 podemos observar a descrigao geral dos individuos e também
o desempenho nos testes.

Analisando os valores apresentados, verificamos que a média de idade dos individuos
foi igual a 12,89 anos, sendo que o aluno mais velho possuia 22 anos e 0 mais novo apenas
7 anos. Para altura, observamos que a média foi 1,61 metros, com maximo igual a 1,98
metros € minimo 1,22 metros. Tratando-se do peso, temos que a média foi de 52,2 kg,
com maior e menor valor iguais a 92 kg e 22 kg, respectivamente.

Quanto aos testes aplicados, observamos que a pontuacao média na variavel CHUTE
foi 3,32, com maximo igual a 24 e minimo igual a 0. O tempo médio na varidvel DRIBLE
foi 25,97 segundos, com maior valor igual a 40,16 segundos e menor valor igual a 14,78
segundos. Para a varidvel PASSE, verificamos que a pontuacao média foi igual a 3,03,
com maximo e minimo iguais a 7 e 0.

Em relagdo a variavel PR, notamos que sua média foi de 4,02 w/kg, com maximo igual
a 7,14 w/kg e minimo igual a 1,07 w/kg. A variavel VO2MAX apresentou média de 56,17
ml/kg/min, com maior valor igual a 67,47 ml/kg/min e menor igual a 39,84 ml/kg/min.
Por fim, verificamos que a variavel CL20 apresentou média igual a 6,12 segundos, com
méaximo e minimo iguais a 9,59 segundos e 4,81 segundos, respectivamente.

As Figuras 3.1 e 3.2 apresentam histogramas das variaveis relacionadas a descricao
geral dos individuos e também do desempenho dos mesmos nos testes realizados. Nota-
se destaque para a grande maioria de jogadores com pontuacao entre 0 e 5 na variavel

CHUTE, que apresentou comportamento distinto das demais.
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Tabela 3.1: Medidas descritivas para as variaveis coletadas.

Variavel Meédia Maximo Minimo DP
IDADE (anos) 12,89 22 7 2,74
ALTURA (metros) 1,61 1,98 1,22 0,16
PESO (kg) 52,20 92 22 15,92
CHUTE (pontuagao) 3,32 24 0 4,57
DRIBLE (segundos) 25,97 40,16 14,78 5
PASSE (pontuagao) 3,04 7 0 1,51
PR (w/kg) 4,02 7,14 1,07 1,46
VO2MAX (ml/kg/min) 56,17 67,43 39,84 7,12
CL20 (segundos) 6,12 9,59 4,81 0,70
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Figura 3.1: Histograma - descricao geral dos individuos.
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Figura 3.2: Histograma - desempenho nos testes.

3.2 Construcao dos Indicadores

3.2.1 Via A.C.P.

Escore Fisico

A Tabela 3.2 apresenta as medidas de correlacao apresentadas pelos 3 testes fisicos.
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Observamos que existe associacao entre as 3 variaveis, sendo que a maior associagao
estd entre as variaveis PR e VO2MAX. Além disso, por meio das correlacoes apresentadas
nota-se que essas duas medidas apresentaram associacao negativa com a variavel CL20.

Os resultados da A.C.P. aplicada as trés varidveis estao dispostos nas Tabelas 3.3 e 3.4.
Notamos que com apenas a primeira componente temos 77% da variabilidade total dos
dados explicada e que a componente selecionada explica conjuntamente todas as variaveis,
com um contraste entre PR e VO2MAX com CL20. Como essa componente apresentou
alto valor para variabilidade explicada, optamos por utilizid-la na criacao do escore fisico.

Metodologicamente, ponderando a componente pela sua respectiva variabilide expli-
cada, chegamos a seguinte expressao para o indicador que explica 77% da variabilidade

total das variaveis que quantificam as caracteristicas fisicas do individuo:

Escore Fisico = 0,77 X e;
= 0,4543 x ((PR —4,02)/1,46) + 0,4566 x (VO2MAX — 56,17)/7,12)
—0,4312 x ((C'L20 — 6,12)/0,70). (3.1)

As quantidades que sao subtraidas e divididas em cada variavel na férmula final sao as
respectivas médias e desvios padrao observadas na amostra. Tal fato foi necessario, pois
a A.C.P. foi aplicada na matriz de correlacao, que considera as variaveis padronizadas.

Por meio dos coeficientes apresentados na equacao final do indicador, vemos que a
varidvel CL20 apresenta peso negativo, ou seja, quanto maior o tempo do individuo nesse
teste, menor o valor do indicador e vice-versa. Por outro lado, quanto maior o valor das
varidveis PR e VO2MAX, maior o valor do indicador.

Assim, para calcularmos o valor maximo desse indice utilizamos os seguintes valores
nas respectivas variaveis:

e PR=1758;

o VO2MAX = 67,43;

o C'L20=4,81;

e para o valor minimo:

e PR=1,04;

o VO2MAX = 39, 84;

e (C'L20 =9,59.

Aplicando essas medidas diretamente na equacao (3.1) teremos: e, = 2,50 € Iy =
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—4,09. Vale ressaltar que os valores considerados como maximo e minimo foram obser-

vados na andlise descritiva.

Tabela 3.2: Matriz de correlacao observada para os testes fisicos.

PR VO2MAX  CL20

PR 1 0,7196 -0,6361
VO2MAX  0,7196 1 -0,6122
CL20 -0,6361 -0,6122 1

Tabela 3.3: Autovalores e % de variabilidade explicada obtida por meio da A.C.P. para
testes fisicos.

Autovalores 2,31 0,41 0,28
% de variancia explicada 0,77 0,14 0,09

Tabela 3.4: Autovetores obtidos por meio da A.C.P. para testes fisicos.

€1 €2 €2
0,59 0,32 0,74
0,58 -047 0,66
0,56 -0,82 -0,09

Escore Técnico

Analisando a correlagao entre as variaveis relacionadas as caracteristicas técnicas dos
individuos, dispostas na Tabela 3.5, notamos que as 3 variaveis apresentaram correlacao
baixa.

Por meio da A.C.P. aplicada aos dados, verificamos que as duas primeiras componentes
explicam conjuntamente 75% da variabilidade dos dados (Tabela 3.6) e pela Tabela 3.7
e Figura 3.3, observamos que a primeira componente explica principalmente as variaveis
PASSE e DRIBLE, com contraste desta tultima variavel com CHUTE e PASSE, enquanto
que a segunda componente explica essencialmente a variavel CHUTE, sendo contrastada
com a variavel PASSE.

Caso utilizdssemos apenas a primeira componente na composicao do escore técnico,
teriamos baixa explicagao das trés variaveis consideradas (42%). Sendo assim, optamos
por utilizar as duas primeiras componentes para criacao do indice, que explicam conjun-
tamente 75% da variabilidade total dos dados.

Ponderando a primeira e a segunda componente pela respectiva porcentagem de vari-
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abilidade explicada, chegamos & seguinte formula para o escore técnico:

Escore Técnico = 0,42 x e; +0,33 X €3
= 0,4365 x ((CHUTE — 3,32)/4,57) — 0,2874 x (DRIBLE — 25,97)/5)
+0,11161 x ((PASSE —3,04)/1,51). (3.2)

Analisando os coeficientes exibidos na equacao final do escore técnico, verificamos que
a variavel DRIBLE apresenta peso negativo, indicando que quanto maior o tempo do
individuo nesse teste, menor o valor do indicador e vice-versa. Para CHUTE e DRIBLE
ocorre o contrario, ou seja, quanto maior a pontuacao apresentada nesses testes, maior o
valor do indicador ou o contrario.

Para calcularmos o valor maximo desse indice utilizamos os seguintes valores para as
variaveis:

e CHUTE = 24;

e DRIBLE = 14,78,

e PASSE =T,

e para o valor minimo:

e CHUTE = 0;
e DRIBLE = 40, 16:
e PASSE = 0.

Aplicando essas medidas na férmula exibida na equacao (3.2) temos: I, = 2,91 e
Lin = —1,36. Assim como feito no escore fisico, os valores considerados como méaximo e

minimo foram observados na analise descritiva.

Tabela 3.5: Matriz de correlagao observada para os testes técnicos.

CHUTE DRIBLE PASSE

CHUTE 1 -0,1154 0,0102
DRIBLE  -0,1154 1 -0,2270
PASSE 0,0102 -0,2270 1

Tabela 3.6: Autovalores e % de variabilidade explicada obtida por meio da A.C.P. para
testes técnicos.

Autovalores 1,26 0,99 0,75
% de variancia explicada 0,42 0,33 0,25

28



3.2. Construcio dos Indicadores 29

Tabela 3.7: Autovetores obtidos por meio da A.C.P. para testes técnicos.

el eo es
0,34 0,89 -0,30
-0,70 0,02 -0,71
0,63 -045 -0,63

1.0+
CHUTE

0.5+

DRIBLE:

CP 2 (33%)
o
g

PASSE

0.0 0.5 1.0
CP 1 (42%)

Figura 3.3: Grafico das duas primeiras componentes - Escore técnico.

3.2.2 Via Analise Fatorial

Escore Geral

Por meio da Analise Fatorial reduzimos as 6 variaveis em apenas um indicador, dado
pela combinacao dos fatores comuns escolhidos, que representa o desempenho geral nos
testes.

Assim como na Anélise de Componentes Principais, a Analise Fatorial leva em conta
apenas observagoes completas, invalidando individuos com pelo menos uma observacao
faltante em determinada variavel. Entretanto, os individuos que nao completaram deter-
minados testes ja foram retirados da andlise antecipadamente.

Com a finalidade de determinar a adequacao da Analise Fatorial, examinamos a matriz
de correlagao (Tabela 3.8) utilizando o teste Barlett de esfericidade. Tal teste verifica se
a matriz de correlacao apresenta correlagoes significativas entre pelo menos alguma das
varidaveis. Analisando o p-valor apresentado na Tabela 3.9, podemos observar presenca
significativa de correlacoes entre pelo menos duas variaveis.

Outra medida para quantificar o grau de intercorrelacoes e adequacao da Analise

Fatorial aos dados ¢ a medida de adequagao da amostra (MSA). Esse indice varia de
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0 a 1, alcancando 1 quando cada variavel é prevista sem erro pelas outras variaveis.
Avaliando os valores apresentados na Tabela 3.10 e baseando-se nas orientagoes sobre
a interpretacdo da MSA ([43]), notamos que tanto para o MSA Total quanto para as
variaveis individualmente, temos valores aceitaveis.

Dessa forma, seguimos com a Anélise Fatorial sabendo que a aplicacao desta anéalise

ao conjunto de dados ¢ adequada.

Tabela 3.8: Matriz de correlacao dos testes.

PR VO2MAX CL20 CHUTE DRIBLE PASSE

PR 1 0,7196 -0,6361  0,1009 -0,6608 0,2662
VO2MAX  0,7196 1 20,6122  0,1265 -0,6047 0,1830
CL20 -0,6361 -0,6122 1 -0,0967 0,6826 -0,2226
CHUTE  0,1009 0,1265 -0,0967 1 -0,1154 0,0102
DRIBLE  -0,6608 -0,6047 0,6826  -0,1154 1 -0,2270
PASSE 0,2662 0,1830 -0,2226  0,0102 -0,2270 1

Tabela 3.9: Resultado do teste Bartlett de esfericidade.

G.L Qui-Quadrado P-Valor
15 208,1529 0,000

Tabela 3.10: Medida de adequagao da amostra - MSA.

Total PR  VO2MAX CL20 CHUTE DRIBLE PASSE
0,8261  0,8025 0,8179 0,8421  0,8890 0,8345 0,8863

A Tabela 3.11 nos fornece os autovalores, proporcao de variabilidade explicada e acu-
mulada de cada um dos fatores presentes na anélise. Considerando a proporc¢ao da va-
riabilidade explicada pelos fatores como critério de selecao do ntimero de fatores, temos
que, ao utilizar os trés primeiros fatores, conseguimos explicar aproximadamente 83% da
variabilidade total dos dados. Tal critério de escolha pode ser melhor visualizado por
meio da Figura 3.4, sendo que os trés primeiros fatores explicam, conjuntamente, acima

de 80% da variabilidade total dos dados.

Tabela 3.11: Autovalor, proporcao de variabilidade explicada e acumulada.

Fator Awutovalor Proporgido Explicada Propor¢ido Acumulada

1 3,08 0,5133 0,5133
2 0,99 0,1658 0,6791
3 0,89 0,1482 0,8273
4 0,45 0,0748 0,9021
5 0,32 0,0538 0,0558
6 0,27 0,0442 1,0000

Dado que o numero de fatores a serem utilizados foi escolhido, tornou-se possivel
rotacionar os eixos e calcular as cargas fatoriais referentes a cada um dos fatores. Tais

valores, dispostos na Tabela 3.12, foram obtidos a partir da rotacao VARIMAX.

30



3.2. Construcgao dos Indicadores 31

S >
] i -
o~
0 i ="
N o -
5 - ] o | .
[ g S P -o-  Acumulada
e © % < —e— Proporgéo
2 - s S
a
n N
[Te} o 0 —o -
S o | 00—
T T T T T T © T T T T T T
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
Fator Fator

Figura 3.4: Grafico de cotovelo e proporcao de variancia explicada.

Observando as variaveis e os fatores conjuntamente, temos que o primeiro fator explica
principalmente a poténcia relativa (PR), o volume de oxigénio méaximo (VO2MAX), a
velocidade ciclica 20 metros (CL20) e drible (DRIBLE), sendo que ha um contraste dos
dois primeiros testes com os dois tltimos citados. O segundo fator explica exclusivamente
o passe (PASSE) e o terceiro exclusivamente o chute (CHUTE).

A Tabela 3.13 apresenta a variabilidade explicada por cada fator rotacionado. Dessa
forma, o primeiro fator explica 48,98%, o segundo 17,01% e o terceiro 16,74%.

Temos na Tabela 3.14 as comunalidades (variabilidade explicada) de cada variavel,
medida utilizada para verificar se as varidveis estao sendo bem explicadas pelos fatores
escolhidos. Por meio dessas medidas, verificamos que os trés fatores explicam, conjunta-
mente, aproximadamente 77,33% de PR, 73,56% de VO2MAX, 72,46% de CL20, 100%
do CHUTE, 73,28% do DRIBLE e 100% do PASSE.

Tabela 3.12: Cargas fatoriais rotacionadas.

Fator 1 Fator 2 Fator 3

PR 0,8656 0,1508 0,0353
VO2MAX  0,8539 0,0353 0,0718
CL20 -0,8451  -0,0983  -0,0274

CHUTE 0,0737 0,0001 0,9971
DRIBLE  -0,8476  -0,1070  -0,0540
PASSE 0,1502 0,9876  -0,0003

Tabela 3.13: Variancia explicada por cada fator rotacionado.

Fator 1 Fator 2 Fator 3
0,4898 0,1701 0,1674

A Figura 3.5 exibe o cruzamento entre os fatores 1 e 2 rotacionados. Ao observé-la,
é possivel verificar que as varidveis VO2MAX e PR sao muito correlacionadas entre si

e inversamente correlacionadas com as variaveis DRIBLE e CL20. Nota-se ainda que

31



3.2. Construcgao dos Indicadores 32

Tabela 3.14: Comunalidade final estimada.

PR VO2MAX CL20 CHUTE DRIBLE PASSE
0,7733 0,7356 0,7246  0,9996 0,7328 0,9980

essas variaveis sao quase que independentes do PASSE, visto que formam um angulo de
aproximadamente 90°.

Comportamento semelhante pode ser observado na Figura 3.6, sendo que, nesse caso,
as variaveis PR, VO2MAX, DRIBLE e CL20 sao quase que independentes do CHUTE;,
apresentando também um angulo de aproximadamente 90°.

Para as variaveis CHUTE e PASSE, observamos na Figura 3.7 que o angulo entre as
varidveis é exatamente igual a 90°, indicando que sao variaveis independentes.

Por meio desses resultados, podemos dizer que com aumento de VO2MAX e PR temos
diminuicao em CL20 e DRIBLE, e vice-versa. Resultado esperado para esses testes dado
que com maior poténcia e desempenho anaerdbico, o atleta consegue tempos mais baixos
nos testes que envolvem habilidade e fisico. Além disso, o desempenho no CHUTE e no

PASSE sao independentes entre si e entre as demais varidveis.

1.0+ PASSE

0.5+

PR

004 VO2MAX

DRIZOE

Fator 2 (17.01%)

-0.5+

1.0+

0.0 1.0
Fator 1 (48.84%)

Figura 3.5: Cruzamento entre primeiro e segundo fator.

Para calcularmos os escores fatoriais a serem utilizados na analise, utilizamos os coe-
ficientes presentes na Tabela 3.15.

Vale ressaltar que as variaveis devem estar padronizadas, ou seja, apresentarem média
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Figura 3.6: Cruzamento entre primeiro e terceiro fator.
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Figura 3.7: Cruzamento entre segundo e terceiro fator.

Tabela 3.15: Coeficientes dos escores fatoriais.

F1 F2 F3
PR 0,2959  0,0084  -0,0340
VO2MAX  0,3088 -0,1115 0,0013
CL20 -0,2981  0,0440  0,0415

CHUTE  -0,0570 00111  1,0060
DRIBLE -0,2952 0,0346  0,0145
PASSE  -0,1179 1,0234  0,0108

0 e variancia 1. Tal tranformacao pode ser feita da seguinte maneira:

o _ X = Media(X)
~ Desvio Padriao(X)’

33



3.2. Construcgao dos Indicadores 34

Sendo assim, os valores finais sao obtidos aplicando-se as seguintes formulas para cada

um dos fatores:

Fl = 0,2959 x PR* 40,3088 x VO2MAX* — 0,2981 x C'L20* — 0,0570 x CHUTE"

—0,2952 x DRIBLE* —0,1179 x PASSE", (3.4)

F2 = 0,0084 x PR* —0,1115 x VO2MAX* +0,0440 x C'L20* +0,0111 x CHUTE*

0,0346 x DRIBLE™ 41,0234 x PASSE", (3.5)
F3 = —0,0340 x PR* +0,0013 x VO2MAX™ 40,0415 x C'L20" + 1,0060 x CHUTFE*
0,0145 x DRIBLE™ +0,0108 x PASSE". (3.6)

Dada a proporcao de variabilidade explicada por cada fator e as formulas de cada escore
fatorial, calculamos o valor do indicador por meio da ponderacao dos escores fatoriais de
cada um dos fatores pela proporcao de variabilidade explicada pelo respectivo fator, apos

a rotacao:

Escore Geral = 0,4898 x F1 +0,1701 x F2 +0,1674 x F3

= 0,1406 x PR* 40,1325 x VO2MAX"* —0,1316 x CL20" + 0,1424 x CHUTFE"*

—0,1363 x DRIBLE" +0,1181 x PASSFE".

Assim como observado no escore fisico e técnico, novamente as variaveis CL20 e DRI-
BLE apresentaram coeficiente negativo. Dessa forma, quanto maior o tempo para percor-
rer os 20 metros e completar o teste de drible, menor o valor do escore geral e vice-versa.
Esse comportamento era esperado, pois um jogador com capacidade fisica e técnica apu-
rada tende a apresentar melhor serd o desempenho em drible e velocidade.

Para o escore geral utilizamos os seguintes valores para calcular o maximo:

e PR=17,14;

e VO2MAX = 67,43;

o (C'L20=4,81;

e CHUTE = 24;

DRIBLE = 14,78,
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o PASSE =T,

e 0s seguintes para o minimo:

e PR=1,0T;

o VO2MAX = 39,84;
o C'L20 = 9,59

e CHUTE = 0;

e DRIBLE = 40, 16;
e PASSE = 0.

Aplicando os valores considerados para o méximo e minimo na equagao (3.7) temos:
Lae = 2,02 € 1,,;, = —1,97. Assim como feito nos dois indicadores da A.C.P., os valores

considerados como méximo e minimo foram observados na analise descritiva.

3.2.3 Via Cépula

Para exemplificar o conceito de consisténcia, primeiramente apresentamos o ajuste de
uma coépula Normal bivariada. Na Figura 3.8 podemos verificar que as varidveis PR e
VO2MAX foram as mais associadas e, por esse motivo, foram escolhidas para represen-
tarem a aplicacao da metodologia bivariada.

A distribui¢ao da densidade da distribui¢do Normal (padrao) bivariada é dada por:

1 22 4+ y? — 2ray
ho(2,y) = ———— - , 3.8
(00) = A exp{ L2 (3.8)

com funcao de distribuicao nao explicita:

Ho(n,y) = /_ OO /_ : ho(t, 5)dtds, (3.9)

e marginais também nao explicitas, tradicionalmente denotadas por:

1 2
B(z) = / ot (3.10)

Ainda que H, nao seja explicita, a copula associada a H, é dada por:

Cr(u,v) = H, {® (), ® ' (v)},r € [-1,1], (3.11)
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isto é,

1 W) p2TH) 2 +y? — 2ray
CT(U,U) = m /_Oo /_OO exp {— 2(1 _ r2) }dydl‘ (312)

A sua funcao densidade de probabilidade é dada por:

he {27 (w), @71 (v)}

cr(u,v) = — — : (3.13)
{0 (u)} {1 (v)}
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Figura 3.8: Cruzamento entre todas as varidveis da anélise.

As Figuras 3.9 e 3.10 apresentam uma visualizagao grafica do comportamento da den-
sidade, curvas de niveis da densidade, probabilidade acumulada e curvas de niveis da
probabilidade acumulada para a distribuicao Normal bivariada e copula Normal, respec-
tivamente. Em todos os casos consideramos coeficiente de correlagao igual 1/2, ou seja,
r=1/2.

Por meio da Figura 3.11 observamos os pares de observacoes para as variaveis em

questao e também os pares normalizados pelo rank.
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(a) 3D plot da densidade. (b) Curvas de niveis da densidade.
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(c) 3D plot da probabilidade acumulada. (d) Curvas de niveis da probabilidade acumulada.

Figura 3.9: Normal bivariada (r = 1).
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(a) 3D plot da densidade. (b) Curvas de niveis da densidade.

10
08 08
05 06

>
04 04
02 02

00
02 04 06 os
u

(c) 3D plot da probabilidade acumulada. (d) Curvas de niveis da probabilidade acumulada.

Figura 3.10: Copula Normal (r = 1).

A Figura 3.12 apresenta a comparacao entre os dados utilizados e possiveis copulas
a serem ajustadas. Tais valores foram gerados para as copulas de Cauchy, t, Normal,

Gumbel, Clayton, Frank e Plackett utilizando o tau de Kendall obtido a partir de PR e
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VO2MAX (7 = 0,5609). Por meio das copulas geradas podemos observar que a copula
Normal, Cauchy e Plackett sao possiveis candidatas a se ajustarem corretamente aos
dados, pois apresentam comportamento semelhantes aos dados analisados. Optamos por
utilizar a copula Normal pelo fato dessa familida de copula ja ter sido apresentada no
trabalho e também por ser uma das mais adequadas as 6 variaveis conjuntamente (Tabela
3.20).

As Tabelas 3.16 e 3.17 sdo referentes ao ajuste da copula Normal. A primeira fornece
a estimativa do parametro 6 da copula, seu erro padrao, a estatistica teste e o p-valor
para a significancia do parametro, enquanto que a segunda apresenta o teste de qualidade
de ajuste para a copula Normal. Por meio desses valores podemos observar que o valor
de 6 estimado ¢é igual a 0, 7813, sendo significante ao nivel de 1%, e também que a copula
escolhida é adequada aos dados, uma vez que o teste de qualidade de ajuste indicou ajuste
satisfatorio.

Confirmamos a adequacao da coépula por meio da comparacao entre a copula empirica
e a copula Normal pelo grafico QQplot (Figura 3.13). Nota-se claramente a aproximagao

entre ambas.
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Figura 3.11: Dados originais (esquerda) e transformados pelo rank (direita).

Tabela 3.16: Ajuste da copula Normal.

0 Erro padrao Estatistica teste P-valor
0,7813 0,0317 24,63 <2e-16

Tabela 3.17: Teste de qualidade de ajuste.

P-valor
0,3741
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Figura 3.13: QQplot para comparagdo entre copula empirica e copula Normal (0

0,7813).
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Figura 3.12: Comparacao entre possiveis copulas simuladas.
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A Tabela 3.18 fornece os resultados dos individuos com melhores desempenhos em

PR e VO2MAX conjuntamente. Tais valores sao resultados da cépula Normal bivariada

ajustada ao dados.

Tabela 3.18: Individuos mais consistentes.

NOME IDADE ALTURA PESO PR VO2MAX CONSISTENCIA
Joaquim 16 1,72 59 6,5381 67,4312 94,58
Jodo Lucas 15 1,75 70 7,1410 66,4552 94,58
Calebe 15 1,65 50 6,7935 66,1890 92,23
Francisco 17 1,70 68 6,3352 66,2777 90,68

Para o ajuste da copula multivariada consideramos as seis variaveis que representam

os testes aplicados nos atletas: CHUTE, DRIBLE, PASSE, PR, VO2MAX e CL20.

Por utilizarmos as pseudo-observacoes calculadas por meio dos ranks, nao foi necessario

fazer transformacoes nos dados. Nesse caso, utilizamos o rank médio para os empates.
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Caso usassemos o maximo, estariamos favorecendo os individuos em relagdo aos com rank
menores que estes, e 0 minimo desfavoreceriamos em relacao a seus superiores. Quanto a
atribuicao aleatoria para empates, perderiamos a comparacao entre os individuos.

Como as varidveis DRIBLE e CL20 sao medidas de tempo, o melhor individuo é o
individuo que apresenta menor valor. Dessa forma, para invertermos a ordem de classi-
ficacao dos individuos de maneira que o melhor apresentasse o maior valor, utilizamos o

escore reverso para duas variaveis:
e DRIBLE = - DRIBLE,
e CL.20 = - CL20.

Sabendo que as observacoes foram feitas em individuos diferentes, descartamos o teste
de aleatoriedade.

A Tabela 3.19 apresenta o teste de independéncia multivariada. Por meio desse teste
observamos que a hipotese de independéncia foi rejeitada, indicando que existe associacao
entre as variaveis.

Analisando a Tabela 3.20, que representa os testes de qualidade de ajuste para as
familias de copulas Normal, copula t, copua de Cauchy, copula de Clayton, copula de
Gumbel-Hougaard e copula de Frank, notamos que por apresentar maior p-valor, a copula
Normal é a mais adequada aos dados.

As estimativas para a copula Normal adequada estao dispostas na Tabela 3.21.

Tabela 3.19: Teste de independéncia multivariada.

Estatistica teste P-valor
0,3038 0,0005

Tabela 3.20: Familia de cépulas.

Familia Estatistica teste P-valor

Gumbel 0,4206 0,0654
Clayton 0,2546 0,2033
Frank 0,3561 0,0934
Normal 0,1490 0,3701
t 0,2803 0,1394
Plackett - -

Tabela 3.21: Ajuste da coépula Normal.

0 Erro padrdo [Estatistica teste P-valor
0,4330 0,0404 10,72 <2e-16
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3.3 Individuos com Melhores Desempenho

3.3.1 Meétodo Z

As Tabelas de 3.22 a 3.27 fornecem os resultados obtidos por meio da metodologia Z.
Em todos os casos sao apresentados os 3 jogadores que mais se destacaram individualmente
em cada teste.

Destaca-se que na variavel CHUTE dois individuos apresentaram desempenho bem
acima do esperado, sendo que um deles apresentou valor de Z maior do que 4.

Como visto anteriormente, essa metodologia leva em conta apenas uma variavel. Dessa

forma, é essencial a avaliacao multivariada feita por meio dos quatro indicadores criados.

Tabela 3.22: Individuos que mais se destacaram no CHUTE segundo a metodologia Z.

Nome IDADE ALTURA PESO CHUTE Z

Théo 12 1,52 10 24 1,53
Pietro 14 1,66 16 18 3,21
Vinicius 14 1,83 72 13 2,12

Tabela 3.23: Individuos que mais se destacaram no DRIBLE segundo a metodologia Z.

Nome IDADE ALTURA PESO DRIBLE Z

Davi Lucca 15 1,77 67 14,78 2,24
Juan 11 1,50 58 17,43 1,71
Igor 17 1,74 70 19,13 1,37

Tabela 3.24: Individuos que mais se destacaram no PASSE segundo a metodologia Z.

Nome IDADE ALTURA PESO PASSE Z

Ryan 15 1,69 81 7 2,61
Luan 13 1,68 56 7 2,61
Joaquim 16 1,72 59 6 1,95

Tabela 3.25: Individuos que mais se destacaram em PR segundo a metodologia Z.

Nome IDADE ALTURA PESO PR Z

Joao Lucas 15 1,75 70 7,14 2,14
Calebe 15 1,65 50 6,79 1,90
Bruno 16 1,65 58 6,78 1,89

Tabela 3.26: Individuos que mais se destacaram em VO2MAX segundo a metodologia Z.

Nome IDADE ALTURA PESO VO2MAX Z

Joaquim 16 1,72 59 67,43 1,58
Igor 17 1,74 70 66,81 1,50
Davi Lucca 15 1,77 67 66,81 1,50
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Tabela 3.27: Individuos que mais se destacaram em CL20 segundo a metodologia Z.

Nome IDADE ALTURA PESO CL20 Z

Igor 16 1,69 75 4,81 1,88
Davi Lucca 15 1,77 67 4,91 1,74
Francisco 17 1,70 68 4,97 1,65

3.4 Jogadores com Melhores Avaliacoes

Apresentamos nas Tabelas de 3.28 a 3.31 os individuos que mais se destacaram em
cada indicador criado.

Analisando os valores para o escore fisico (Tabela 3.28) notamos que o atleta que obteve
o melhor desempenho apresentou valor igual a 93,58, enquanto que para o escore técnico
(Tabela 3.29) o maior valor foi igual a 73,20. Isso indica que, no geral, o desempenho
técnico foi abaixo do desempenho fisico.

Com relacao a avaliacao geral, que considera conjuntamente as varidveis CHUTE,
DRIBLE, PASSE, PR, VO2MAX e CL20, vemos na Tabela 3.30 que o maior valor foi
igual a 76,50.

Por fim, exibimos na Tabela 3.31 os resultados dos individuos mais consistentes. Pelos
valores apresentados, observamos que a consisténcia maxima foi igual a 63,06, obtida pelo

mesmo atleta que apresentou maior avaliagao geral.

Tabela 3.28: Melhores jogadores fisicamente.

Ranking Escore fisico Nome IDADE ALTURA PESO PR VO2MAX CL20

I 93,58 Francisco 17 1,70 68 6,34 66,28 4,97
2 87,64 Fernando 15 1,74 69 6,30 65,04 5,46
3 81,66 Davi Luiz 13 1,56 46 5,74 65,57 5,87

Tabela 3.29: Jogadores com maior habilidade técnica.

Ranking Escore técnico Nome IDADE ALTURA PESO CHUTE DRIBLE PASSE

1 73,20 Pietro 14 1,66 16 18 23,97 3
2 72,39 Théo 12 1,52 40 24 28,28 3
3 63,08 Antonio 17 1,90 80 13 21,65 3

Tabela 3.30: Jogadores com melhores avaliacoes - Escore geral.

Ranking Escore geral Nome CHUTE DRIBLE PASSE PR VO2MAX CL20

T 76,50 Joaquim 6 19,28 6 6,54 67,43 5,43
2 74,31 Davi Lucca 1 14,78 5 5,89 66,81 1,91
3 73,36 Igor 12 19,13 2 6,16 66,81 5,20
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Tabela 3.31: Individuos mais consistentes.

Ranking Consisténcia Nome CHUTE DRIBLE PASSE PR VO2MAX CL20

1 63,06 Joaquim 6 19,28 6 6,54 67,43 5,43
2 50,03 Erick 6 20,52 4 6,26 60,95 5,32
3 45,32 Bernardo 8 21,48 4 4,59 65,66 5,41
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Capitulo 4

Sistema 1-Sports

Nesta secao apresentamos o conjunto de softwares utilizados na construcao do sistema
i-Sports e o funcionamento do sistema com a utilizacao dos indicadores desenvolvidos

nesse trabalho.

4.1 Abordagem Web

Nos tltimos anos a internet apresentou grande crescimento no nimero de usudrios
(676,3% de 2000 a 2014), sendo que no fim de 2013 cerca de 40% da populagdo mundial
possuia acesso & mesma [44|. A partir de uma simples conexao o individuo pode visitar
paginas que estejam armazenadas em servidores em qualquer lugar do mundo e visualizar
diversos tipos de conteiido. Devido & essa facilidade, amplitude e praticidade existente,
este trabalho propoe um sistema computacional inovador, denominado i-Sports, como
uma ferramenta estatistica online direcionada ao auxilio da pratica do futebol.

Cada jogador cadastrado no sistema pode ter seu desempenho globalmente comparado
a qualquer outro também cadastrado. Neste sentido, o sistema é capaz de realizar um
acompanhamento continuo dos aspectos fisicos e técnicos, bem como identificar individuos
que possuem habilidades acima da média, isto é, atletas que estatisticamente se destaquem
da populacao de praticantes comuns a sua modalidade.

Dado que todo o sistema estd estruturado em “nuvem”, nao existe necessidade de
instalacao de softwares nos locais de utilizagao do sistema para que o i-Sports possa ser
utilizado, basta uma conexao & internet. Dessa forma, uma das principais caracteristicas
desse tipo de abordagem é que o i-Sports pode ser utilizado em larga escala e acessado

por diferentes localidades.
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Sua construcao é feita a partir de softwares essencialmente livres e gratuitos que po-
dem ser facilmente encontrados na web. Basicamente utilizamos um servidor online com
sistema operacional Linux Ubuntu Server 9.10 e o software R como ambiente computaci-
onal para realizacao de anéalises estatisticas e construcao de gréaficos. As web linguagens
HTML e PHP foram consideradas para a formulagao das paginas e conexoes com os banco
de dados. Para gerenciamento dos dados empregamos o MySQL 5.0, que usa a linguagem
SQL como interface, e o phpMyAdmin versao 2.7.0-pl2, que permite a administracao do
MySQL pela internet. Por meio deste tltimo pode-se criar e remover bases de dados;
criar, remover e alterar tabelas; inserir, remover e editar campos, executar coédigos SQL
e manipular campos chaves.

A Figura 4.1 exibe a estrutura geral do sistema, desde o acesso feito pelos usuérios
até a estrutura do banco de dados.

A conexao entre o usudrio e o sistema é dada pelos seguintes passos:

Passo 1: O usuério acessa o site e fornece o login e senha nos campos disponiveis;

Passo 2: O sistema recebe as informagoes e faz uma checagem com as informagoes
presentes no banco de dados;

Passo 3: Se o login e a senha forem autenticados, o sistema permite o acesso. Caso
contrario, uma mensagem ¢ retornada ao usuério informando que as informacoes
nao sao validas;

Passo 4: Feito o acesso, o sistema checa se o usuério é aluno ou professor. Se for
aluno, exibe apenas as informacgoes do proprio individuo, e se for professor redireci-

ona o usuario a uma pagina com as opcoes disponiveis.

Uma vez logado no sistema o professor pode inserir novos alunos, avaliar os resultados
de cada aluno individualmente ou globalmente e comparar turmas especificas. As opgoes

disponiveis para cada tipo de utilizador sao exibidas na Figura 4.2.

4.2 Implementacao e Avaliacao

Feita a coleta de dados, o administrador da escola pode acessar o sistema usando logins
e senhas fornecidos pelo i-Sports, como indicado na Figura 4.3, drea a direita.

Para o leitor acessar e visualizar todo o contetido deste relatorio, basta entrar no site

e acessar com o login: ESCOLA e senha: ABC999.
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Figura 4.1: Estrutura geral do sistema, bem como as linguagens utilizadas.
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Figura 4.2: Acesso disponivel para cada tipo de usuario.

Os dados coletados serviram de aplicagao para a metodologia desenvolvida no trabalho,
permitindo avaliarmos a viabilidade e efetividade do sistema. Fles foram inseridos no
sistema apos o login do administrador, que preencheu a ficha de cadastro de cada aluno
individualmente, exibida na Figura 4.4.

Apobs a insercao de cada individuo no banco, o usuario pode avalid-los a partir de
diversos relatorios dinamicos disponiveis em um menu do sistema (Figura 4.5). Vale
ressaltar que o i-Sports realiza o calculo final das variavel utilizadas como, por exemplo,
o calculo da poténcia relativa (PR) que é funcao dos tempos de realizagdo do teste de
poténcia anaerdbia (R.A.S.T).

Os relatorios disponiveis exibem as informacoes globais e individuais dos atletas, sendo
possivel avaliar as turmas separadamente ou entao fazer uma avaliacao geral com todos
os individuos conjuntamente. As analises sao feitas a partir do software R e exibidas no
sistema.

A seguir apresentamos a descricao de cada teste disponivel:
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e Descricao geral dos alunos (Figura 4.6): expoe uma anéalise geral das caracte-

risticas basicas dos individuos, tais como idade, altura e peso;

e Desempenho geral dos testes (Figura 4.7): apresenta as informagoes sobre o

rendimento dos individuos, de uma forma global, em todos os 6 testes aplicados;

e Melhores jogadores fisicamente (Figura 4.8): exibe as informacoes dos in-
dividuos que mais se destacaram fisicamente. Inicialmente, o relatério exibe os
5 melhores, mas existe a possibilidade da exibicao do ranking de todos os alunos

cadastrados no i-Sports;

e Jogadores com maior habilidade técnica (Figura 4.9): mostra as informagoes
dos individuos que mais se destacaram tecnicamente. Assim como no relatoério
para os melhores jogadores fisicamente, este relatéorio permite visualizar tanto os 5
melhores tecnicamente quanto o ranking de todos os individuos;

e Jogadores com melhores avaliagGes (Figura 4.10): exibe as informagoes dos
individuos que mais se destacaram globalmente, ou seja, os jogadores com maior
aptiddo ao futebol de campo. E possivel exibir tanto os 5 melhores quanto o ranking
de todos os individuos cadastrados no i-Sports;

e Jogadores mais consistentes (Figura 4.11): apresenta as informagoes dos in-
dividuos mais consistentes, ou seja, os jogadores mais completos considerando os
testes aplicados. Novamente é possivel visualizar os 5 melhores e o ranking de todos
os alunos cadastrados sistema;

e Desempenho individual (Figuras 4.12 e 4.13): expoe um relatorio individual
de cada individuo, o qual ira exibir todas as analises estatisticas de desempenho do
mesmo;

e Comparar turmas: compara os indicadores das turmas e exibe algumas medidas

descritivas dos testes aplicados em cada turma.

Como observado na Figura 4.2, o acesso dos alunos é redirecionado apenas para o

relatorio de desempenho individual.
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i=sports

Estatistica Aplicada no Esporte

Membros

> Inicial

Usudrio

u ESCOLA

do futebol 2

CER

Senha

ntu

Uma ferramenta online estatistica direcionada a audliar no desenvolvimento
esportivo do pais e especificamente aplicado ao acompanhamento de atletas de
qualquer tipo de modalidade esportiva, 05 quais podem ter seu desempenho
globalmente comparado a qualquer outro individuo praticamente da mesma
modalidade & cadastrado no sistema Além de ser capaz de realizar um
acompanhamento continuo dos aspectos técnicos e fisicos necessdrios a uma
pratica esportiva especifica, bem como identificar individuos que possuem aspectos
“acima da média”, isto é, atletas que se destaguem estatisticamente da populacio
de praticantes comuns a sua modalidade.

© 2014 grupocer.org 1

Centro de Estudos do Risco (CER-USP/UFSCar, le m;
C:Meal ( e CI

Email: avaliacao@cer.ufscar.br
CENTRO 0L ESTUDOS 00 RISCo

Figura 4.3: Area de login da escola cadastrada.

i-sports Cadastro de novos alunos

Caracteristicas Gerais:

Nome: | Idade (anos) : l:l

Tempo de permanéncia na escola (anos) : I:l Altura (metres) : l:l Peso (kg) : l:l

Teste de chute apos passe [2]:
Pontos na 1° tentativa: Pontos na 2 ® tentativa: Pontos na 3 ® tentativa: Pontos na 4 ® tentativa: Pontos na 5 ° tentativa:

Teste de drible de 5 cone [2]:
1° tempe 2° tempo
(em segundos): (em segundos):

Teste de passe de Mor e Christian [?]:
Pontuagdo total na 1° meta: Pontuagdo total na 2° meta: Pontuagdo total na 3 meta:

Teste de poténcia anaerdobica - Running Anaerobic Sprint Test (R.A.S.T.) [2]:

1° tempeo 2° tempo 3° tempeo 4° tempo 5°tempo 6°tempo
(em segundos): (em segundos): (em segundos): (em segundos): (em segundos): (em segundos):
Teste de 1000 metros em pista [2]: Teste de velocidade ciclica de 20 metros [2]:
Tempo Tempo
(em segundos): (em segundos):

© 2014 grupocer.org
E M EA Centro de Estudos do Risco (CER-USP/UFSCar) (Google map)
Email: avaliacao@cer ufscar.br e -

Figura 4.4: Formulario de cadastro de aluno/atleta no sistema i-Sports.
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Area de Administrador - VISAO GERAL

Por favor, o relatdrio desejado:

] 3

L]
DESCRIC}“\O GERAL DESEMPENHO NOS TESTES
7/ I . t/( 1
MAIS CONSISTENTES MELHORES FISICAMENTE
[ ]
[ ]
’-ﬁ ,\8
0S5 MELHORES MELHORES TECHICAMENTE
< - - Selecione - - > v
: S '| .
Visualizar
DESEMPENHO INDIVIDUAL COMPARAR TURMAS

Figura 4.5: Menu de relatérios para a escola Meninos da Vila no i-Sports.
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i-sports RELATORIO: DESCRICAO GERAL

ESCOLA: MENINOS DA VILA - SAO CARLOS RELATORIO EMITIDO EM: 09/04/2014
NUMERO DE ALUNOS: 96 Imprimir
IDADE (em anos) N

Média: 12.89

Mediana: 13

Minimo: 7

Maximo: 22

Desvio Padréo : 2.74

10 15
IDADE {anos}

TEMPO DE TREINAMENTO NA ESCOLA (em meses)

Média: 13.79
Mediana: 4
Minimo: 0.03
Maximo: 120 j—l_l—\—
Desvio Padréo : 23.23

] 50 100 150
TEMPO NA ESCOLA (meses)

ALTURA (em metros)

Média: 1.81
Mediana: 1.63
Minimo: 1.22
Maximo: 1.98
Desvio Padréo : 0.18
12 14 16 18 20
ALTURA (m}
PESO (em quilos) A
Media: 52.2
Mediana: 51
Minimeo: 22
Maximo: 92
Desvio Padrio : 15.92
] E) 4o ) EC 00

PESO kal

Fechar

Figura 4.6: Relatorio geral dos alunos.
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i-sports RELATORIO: DESEMPENHO NOS TESTES
ESCOLA: MENINOS DA VILA - SAO CARLOS RELATORIO EMITIDO EM: 09/04/2014
NUMERO DE ALUNOS: 96 Imprimir

Desvio-padrio:  4.57

CHUTE
Média: 3.32
Mediana: 1
Minimo: [ (pior rendimento)
Méximo: 24 (meihor rendimento)
& 5 fo 15 3o 3

o 15
18] PONTUACAO
[m]
< DRIBLE
[m]
-
[1a]
T Média: 25.97
Mediana: 25.08
w Minimo: 1478 (melhor rendimento)
P Maximo: 4016 (piorrendimento)
Desvio-padréo: 5
T
n TEMPO (zequndos)
w
= passe
"
w
-
Média: 3.04
Mediana: 3
Minimo: 0 (pior rendimento)
Maximo: 7 (melhor rendimento)
Desvio-padrio:  1.51
& 5 a4 & & o 12
PONTUACAO
POTENCIA RELATIVA
Média: 4.02
Mediana: 3.92
Minimo: 107 (pior rendimento)
Maximo: 714 (melhor rendimento)
Desvio-padrio: 1.6
§ ] 3 B
POTENCIA RELATIVA twka 1)
() i
o VO2MAX
(¢2]
w .
Média: 56.17
Mediana: 58.65
0 Minimo: 39.84  (pior rendimento)
L Maximo: 67.43  (melhor rendimento)
Desvio-padréo:  7.12
= 5% & 70 &
(&) VORMAX {mlk.min-1}
w
-

20 METROS CICLICO

Média: 6.12

Mediana: 6.03

Minimo: 4.81  (melnor rendimento)
Méximo: 9.59 (pior rendimento)

Desvio-padrio: 0.7

5 3 7
TEMPO TOTAL (sequndos)

Fechar

Figura 4.7: Relatorio geral dos testes
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i-sports RELATORIO: MELHORES FISICAMENTE
ESCOLA: MENINOS DA VILA - SAO CARLOS RELATORIO EMITIDO EM: 17/09/2014

NUMERO DE ALUNOS: 96 Imprimir

ESCORE POTENCIA 20M
RANKING Fisico NOME IDADE ALTURA PESO CHUTE DRIBLE PASSE RELATIVA VOZMAX cicLco

1 93.58 Francisco 17 17 68 2 19.15 1 6.34 66.28 4.97

2 87.64 Fernando 15 1.74 69 7 2228 2 6.3 65.04 5.46

5] 81.66 Davi Luiz 13 1.56 46 3 245 2 5.74 65.57 5.87

4 80.88 Kaué 13 172 47 2 2309 3 479 6495 541

5 79.97 Emanuel 15 1.83 63 0 2265 2 594 65.83 6.18

Exibir ranking completo
Fechar

Figura 4.8: Melhores jogadores fisicamente.

i-sports RELATORIO: MELHORES TECNICAMENTE
ESCOLA: MENINOS DA VILA - SAO CARLOS RELATORIO EMITIDO EM: 17/09/2014

NUMERO DE ALUNOS: 96 Imprimir

ESCORE POTENCIA 20M
RANKING | 1£-vico NOME IDADE ALTURA PESO CHUTE| DRIBLE |PASSE o= rro. VOMAX oo

1 732 Pietra 14 1.66 46 18 2397 3 325 5199 6.21

2 7239 Théo 12 152 40 24 2828 3 29 5057 5.97

3 63.08 Antonio 17 19 80 13 2165 3 4.47 60.6 6.38

4 61.41 Calebe 15 1.65 50 12 2177 4 6.79 66.19 6.22

5 56.1 Igor 17 174 70 12 19.13 2 6.16 66.81 52

Exibir ranking completo
Fechar

Figura 4.9: Jogadores com maior habilidade técnica.
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i-sports RELATORIO: OS MELHORES
ESCOLA: MENINOS DA VILA - SAO CARLOS RELATORIO EMITIDO EM: 17/09/2014

NUMERO DE ALUNOS: 96 Imprimir

ESCORE POTENCIA 20M
RANKING GERAL NOME IDADE ALTURA PESO CHUTE DRIBLE PASSE RELATIVA VOZMAX cicLco

1 765 Joaquim 16 172 59 [ 1928 G 6.54 67.43 543

2 7431 Davi Lucca 15 177 67 1 1478 5 5.89 66.81 4.9

5] 73.36 Igor 17 174 70 12 19.13 2 6.16 66.61 52

4 71.87 Calebe 15 1.65 50 12 2177 4 6.79 66.19 6.22

5 69.52 Jogo Lucas 15 175 70 7 22.13 3] 714 66.46 563

Exibir ranking completo
Fechar

Figura 4.10: Jogadores com melhores avaliagoes.

. z
i=sports RELATORIO: MAIS CONSISTENTES
ESCOLA: MENINOS DA VILA - SAO CARLOS RELATORIO EMITIDO EM: 17/09/2014
NUMERO DE ALUNOS: 96 Imprimir
5 POTENCIA 20M
RANKING CONSISTENCIA NOME IDADE ALTURA PESO CHUTE DRIBLE PASSE RELATIVA VO2MAX cicLco
1 63.05 Joaquim 16 172 59 6 19.28 6 6.54 67.43 5.43
2 50.04 Erick 17 175 65 6 2052 4 6.26 60.95 532
£ 4532 Bemardo 14 175 65 8 2148 4 4.59 65.66 541
4 41.29 Davi Lucca 15 177 67 1 1478 5 5.89 66.81 4.91
5 40.24 Bruno 16 165 58 2 220 5 6.78 60.95 5.1
Exibir ranking completo
Fechar

Figura 4.11: Jogadores mais consistentes.
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i-sports Relatério: Desempenho Individual
ESCOLA: MENINOS DA VILA - SAO CARLOS RELATORIO EMITIDO EM: 17/09/2014
NUMERO DE ALUNOS: 96 | Imprimir |
| Fechar |
NOME: Joaquim
IDADE: 16 ANOS
ALTURA: 1.72m PESO: 59 kg IMC: 19.94 kg,’m2
ESCORE GERAL[?]: 76.5  ESCORE FISICO[?]: 65.64 ESCORE TECNICO[?]: 47.04 CONSISTENCIA[?]: 63.08

VO2MAX [2]:

67.43
(2=1.58)

20 METROS CICLICO [2]:

-5.43
(2=0.99)

CHUTE [2]: -
COMPARACAOQ ENTRE 05 ESCORES DOS DEMAIS ALUNOS:
o
3
: =
Cutros
(Z2=0.59) g
=]
o
Ze
2
= .
o %
DRIBLE [2]: % 2
(5]
2
&
b
-19.28
(Z=1.34) -
1] 20 40 60 a0 100
ESCORE FIZICO
PASSE [2]:
PROGRESSAO E DESEMPENHO ESPERADO:
6 8
(Z=1.95) -
8
.
o
<
e
POTENCIA RELATIVA [21: % s
£
3e
a
6.54
s
(Z=1.73) "
o
5.0 165 7.0 175 180
IDADE (em anos)

Figura 4.12: Aluno com maior escore geral e maior consisténcia.
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i-sports Relatério: Desempenho Individual
ESCOLA: MENINOS DA VILA - SAO CARLOS RELATORIO EMITIDO EM: 17/09/2014
NUMERO DE ALUNOS: 96 | Imprimir |
| Fechar |
NOME: William
IDADE: 7 ANOS
ALTURA: 1.24m PESO: 30 kg IMC: 19.51 kg,’m2
ESCORE GERAL[?]: 2.26  ESCORE FISICO[?]: 51.16  ESCORE TECNICO[?]: 2.41 CONSISTENCIA[?]: 0.01

CHUTE [2]:
COMF‘ARACI“O ENTRE OS ESCORES DOS DEMAIS ALUNOS:
.
0 g
-
(2=-0.73) o
=]
2
Zs
@
L
DRIBLE [2]: % ?
g
b
-39.72
(2=-2.75) . .
1] 20 40 60 a0 100
ESCORE FIZICO
PASSE [2]:
PROGRESSAO E DESEMPENHO ESPERADO:
1 8
(Z=-1.35) ®

2
8

POTENCIA RELATIVA [2]:

1.07
(2=-2.02)

Esperado
EEL P

7.0 7.5

8.0 &5 2.0
IDADE (em anos)

VO2MAX [2]:

39.84
(2=-2.29)

20 METROS CICLICO [2]:

-9.59
(2=-4.98)

e

Figura 4.13: Aluno com menor escore geral.
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Capitulo 5

Consideracoes Finais

Neste trabalho, visamos a criacao de indicadores para avaliar o desempenho de in-
dividuos praticantes da modalidade esportiva de futebol de campo utilizando técnicas
estatisticas. As ferramentas desenvolvidas aqui possibilitam que as comparacoes entre os
atletas sejam muito eficazes, permitindo ordenar e identificar individuos com diferentes
habilidades.

Dentre as metodologias aplicadas, observamos que a abordagem multivariada se mos-
trou mais adequada, pois considera a interacao entre as variaveis analisadas. Como exem-
plo desse fato podemos citar os alunos que se destacaram na metodologia Z, mas nao
apareceram dentre os melhores com base nos indicadores propostos.

Além disso, a implantagao dos indicadores no Sistema Online i-Sports foi extrema-
mente util, uma vez que permitiu analisar os individuos tanto globalmente, quanto in-
dividualmente, ordenando-os de maneira que se possa observar quais sao os atletas mais
aptos a pratica do futebol.

Vale ressaltar a importancia de aspectos interdisciplinares envolvidos, em uma conju-
gacao das seguintes areas: Computagao, Educagao Fisica e Estatistica. Ainda, o sistema
criado ¢ completamente inovador, construido a partir de softwares livres, sendo viavel
replicd-lo para qualquer modalidade esportiva.

Trabalhos futuros devem levar em consideracao procedimentos vinculados a Teoria de
Resposta ao Item, possivelmente utilizando variaveis continuas [45]. Sabidamente, méto-
dos que também consideram a dificuldade dos diferentes testes avaliados devem apresentar

melhores resultados em termos avaliativos.
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